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Abstrakt
Tato diplomova´ pra´ce popisuje vyuzˇitı´ LIDARove´ technologie pro autonomnı´ mapova´nı´
prostoru robotem, ktery´ je vybaveny´ laserovy´m da´lkomeˇrem. Da´le poukazuje na proble´m
soucˇasne´ lokalizace amapovanı´, ktery´ rˇesˇı´ pomocı´ metody SLAM. K testova´nı´ teˇchto technik
se vyuzˇı´va´ robot Neato XV-15, ktery´ v nezna´me´ oblasti najde parkovacı´ mı´sto v pru˚beˇhu au-
tonomnı´ho mapova´nı´ prostoru a za pomocı´ navigacˇnı´ho algoritmu A* najde k parkovacı´mu
mı´stu cestu. Robot si pamatuje oblast, kterou zmapoval a doka´zˇe tedy dojet zpeˇt na startovacı´
polohu pomocı´ nejkratsˇı´ cesty.
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Abstract
This diploma thesis describes exploiting of LIDAR technology for autonomous mapping
with robot equipped with laser rangefinder. It also points to the problem of simultaneous lo-
calization andmapping, which is solved by SLAM technique. For testing of these techniques
is used robot Neato XV-15, which finds parking spot in unknown environment during au-
tonomous mapping of the space. Then the robot finds the shortest path to the parking spot
with A* algorithm. The robot remembers explored space and can drive back to the starting
position with the shortest path.
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Seznam pouzˇity´ch zkratek a symbolu˚
LIDAR – Light Detection and Ranging
SLAM – Simultaneous Localization and Mapping
RANSAC – Random Sample Consensus
ICP – Iterative Closest Point
SVD – Singular Value Decomposition
LCS – Longest Common Subsequence
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61 U´vod
V dnesˇnı´ dobeˇ, kdy modernı´ technika poma´ha´ te´meˇrˇ ve vsˇech cˇinnostech, ktere´ cˇloveˇk
vykona´va´, a v neˇktery´ch jej dokonce plneˇ zastupuje, se v automobilove´m pru˚myslu jesˇteˇ
naplno neprojevila. Urcˇite´ cˇa´sti automobilu˚ jsou sice ovla´da´ny pocˇı´tacˇem, ale samotne´ rˇı´-
zenı´ sta´le vykona´va´ cˇloveˇk te´meˇrˇ ve vsˇech prˇı´padech. V poslednı´ch letech vsˇak docha´zı´
k postupne´ zmeˇneˇ a i samotne´ rˇı´zenı´ zacˇı´na´ vykona´vat pocˇı´tacˇ.
Jednı´m z prvnı´ch aut, ktera´ jsou rˇı´zena´ bez u´cˇasti cˇloveˇka, je vozidlo „Stanley”. To pod
za´sˇtitou Googlu a ty´mu stanfordske´ho profesora Sebastiana Thruna vyhra´lo DARPA Grand
Challenge v roce 2005, kdyzˇ doka´zalo ujet 212 km v Mohavske´ pousˇti za 6 hodin a 54
minut bez u´cˇasti rˇidicˇe [1, 2, 3]. K tomu mu poma´hala GPS ante´na, ktera´ prˇinesla prˇiblizˇnou
lokalizaci, kameru a LIDARovy´ 3D skener, dı´ky ktere´mumohlo vozidlo sestavovat 3Dmapu
prostrˇedı´ a lokalizovat se v nı´ s veˇtsˇı´ prˇesnostı´ nezˇ pomocı´ GPS [4]. V soucˇasne´ dobeˇ je
„Stanley”umı´steˇn veSmithsonoveˇ na´rodnı´mmuzeuamericke´ historie [5].Odva rokypozdeˇji
se stanfordsky´ ty´m znovu u´cˇastnil DARPA Grand Challenge 2007 s automobilem „Junior”.
V tomto roce byl ty´m opeˇt u´speˇsˇny´ a skoncˇil na druhe´m mı´steˇ [6]. Po teˇchto vı´teˇzstvı´ch
se zacˇal Google vı´ce veˇnovat projektu „Driveless car” a v roce 2012 zı´skal opra´vneˇnı´ pro
testova´nı´ jı´zdy s teˇmito auty v ulicı´ch meˇst sta´tu˚ Nevada a Florida [7].
Za dalsˇı´m projektem stojı´ automobilova´ spolecˇnost Audi, ktera´ na letosˇnı´m veletrhu CES
2013 prˇedstavila autonomnı´ parkova´nı´ se svy´m vozem Audi A7. Demonstrova´nı´ probı´halo
v podzemnı´m parkovisˇti, kde posa´dka vozidla vystoupila prˇi vjezdu na parkovisˇteˇ, a auto si
samo nasˇlo parkovacı´ mı´sto, do ktere´ho zaparkovalo. Kdyzˇ posa´dka chteˇla odjet domu˚, tak
automobil sa´m prˇijel na mı´sto, kde posa´dka prˇedtı´m vystoupila. Audi pouzˇilo pro prˇesneˇjsˇı´
lokalizaci ultrazvukove´ senzory, ktere´ doka´zˇou zmapovat prostor parkovisˇteˇ [8].
A pra´veˇ podobna´ u´loha je cı´lem te´to pra´ce. Pu˚jde o nalezenı´ parkovacı´ho mı´sta robotem
Neato XV-15 v nezna´me´m prostrˇedı´, podobneˇ jako u automobilu Audi A7, avsˇak za vyu-
zˇitı´ LIDARove´ho 2D skeneru, cozˇ je technologie, kterou pouzˇı´va´ pro lokalizaci a mapova´nı´
Google. Hlavnı´ proble´m prˇi rˇesˇenı´ te´to u´lohy prˇedstavuje soucˇasna´ lokalizace a mapova´nı´.
Pokud bychom meˇli prˇesnou mapu prostrˇedı´ a prˇesny´ LIDARovy´ skener, tak by u´loha lo-
kalizace byla jednoducha´. Stejneˇ tak, kdybychom znali prˇesnou polohu LIDARove´ho nosicˇe
a meˇli prˇesny´ skener, tak by byla i u´loha mapova´nı´ jednoducha´. Proble´m nasta´va´ v prˇı´padeˇ,
pokud nema´me ani prˇesny´ skener, ani mapu prostrˇedı´ a ani nezna´me prˇesnou polohu LIDA-
Rove´ho nosicˇe. A protozˇe nezˇijeme v idea´lnı´m sveˇteˇ, kde jsou vsˇechny senzory bezchybne´,
tak musı´me tento proble´m rˇesˇit.
Pra´ce je rozdeˇlena do neˇkolika cˇa´stı´. Na zacˇa´tku se sezna´mı´me s LIDARovou technolo-
giı´ a robotem Neato XV-15, ktery´ je vybaven LIDARovy´m skenerem. V na´sledujı´cı´ch dvou
kapitola´ch zjistı´me, jaky´m zpu˚sobem mu˚zˇeme pracovat s daty, ktere´ zı´ska´me z laserove´ho
da´lkomeˇru a odometrie robota, cˇi jine´ho vozidla. Pote´ se podı´va´me na rˇesˇenı´ samostat-
ne´ho lokalizova´nı´ a samostatne´ho mapova´nı´ a blı´zˇe popı´sˇeme proble´m jejich soucˇasne´ho
vykona´va´nı´. V kapitole cˇı´slo 7 se budeme zaby´vat hlavnı´m proble´mem soucˇasne´ lokalizace
a mapova´nı´ pomocı´ techniky SLAM.
V te´to cˇa´sti jizˇ tedy doka´zˇe robot spra´vneˇ zpracova´vat data ze skeneru a lokalizovat
se v mapeˇ, kterou pomocı´ skeneru vytva´rˇı´. Hovorˇı´me o pasivnı´m SLAMu, protozˇe robot
jesˇteˇ nedoka´zˇe sa´m projı´zˇdeˇt prostor a vytva´rˇet kompletnı´ mapu. V osme´ a deva´te´ kapitole
se budeme veˇnovat tzv. aktivnı´mu SLAMu, kde robota naucˇı´me pla´novat si cestu do cı´le
a prova´deˇt autonomnı´ mapova´nı´ oblasti. V poslednı´ desa´te´ kapitole se zameˇrˇı´me na cı´l te´to
7pra´ce a tedy na zaparkova´nı´ do nalezene´ho parkovacı´ho mı´sta pomocı´ vy´sˇe uvedeny´ch
technik. Vsˇe na´sledneˇ otestujeme prˇı´mo na robotovi Neato XV-15, ktery´ by meˇl v nezna´me´m
prostrˇedı´ najı´t parkovacı´ mı´sto, zaparkovat do tohotomı´sta a pote´ se vra´tit zpeˇt na startovacı´
polohu pomocı´ nejkratsˇı´ cesty.
82 LIDARova´ technologie
LIDAR je zkratkou pro Light Detection and Ranging, cozˇ je metoda, ktera´ doka´zˇe zmeˇrˇit
vzda´lenost ke snı´mane´mu objektu nebo jeho jine´ vlastnosti. Snı´ma´n je vzˇdy cı´l, ktery´ je nej-
blı´zˇe od LIDARove´ho nosicˇe ve smeˇru vyslane´ho laserove´ho paprsku. Informace o cı´li se
zı´ska´vajı´ pomocı´ zpeˇtne´ho rozptylu. Pouzˇı´va´ se hlavneˇ v archeologii, geografii, geologii, geo-
morfologii, seismologii, lesnictvı´, da´lkove´m pru˚zkumu Zemeˇ, atmosfe´ricke´ fyzice, letecke´m
laserove´m mapova´nı´ (ALSM), mapova´nı´ kontur a dalsˇı´ch oblastech [9].
2.1 Za´kladnı´ princip LIDARove´ technologie
LIDARovy´ syste´m se skla´da´ z neˇkolika cˇa´stı´. Prvnı´ je laser, ktery´ vysı´la´ sveˇtelne´ paprsky
o urcˇite´ vlnove´ de´lce a pod urcˇity´m u´hlem, ktery´ se v pru˚beˇhu skenova´nı´ meˇnı´. Existujı´
2D skenery, jejichzˇ laser skenuje prostor v urcˇite´ rovineˇ a take´ 3D skenery, ktere´ snı´majı´
trojrozmeˇrny´ prostor ve trˇech dimenzı´ch. Dalsˇı´ cˇa´st je opticka´ (bud’ zrca´tko, nebo deˇlicˇ
paprsku˚), ktera´ se stara´ o smeˇrova´nı´ laserove´ho paprsku do prostoru. A v poslednı´ cˇa´sti
fotodetektor, jenzˇ prˇijı´ma´ zpeˇtny´ rozptyl (vı´ce v podkapitole 2.3), na jehozˇ za´kladeˇ se urcˇı´
vzda´lenost k snı´mane´mu prˇedmeˇtu. Na obra´zku 1 vidı´me, jak LIDARovy´ skener vyslal
paprsek pro skenova´nı´ domu a na obra´zku 2 je zna´zorneˇno, jak se tento paprsek po dopadu
na du˚m odrazil v podobeˇ zpeˇtne´ho rozptylu.
Obra´zek 1: Vysla´nı´ LIDARove´ho paprsku
Obra´zek 2: Odrazˇeny´ zpeˇtny´ rozptyl LIDARove´ho paprsku
92.2 Pouzˇı´vana´ vlnova´ de´lka
LIDARove´ syste´my pouzˇı´vajı´ ru˚zne´ vlnove´ de´lky sveˇtelny´ch paprsku˚, ktery´mi snı´majı´
prostor. Od ultrafialovy´ch, prˇes viditelne´ spektrum azˇ po blı´zke´ infracˇervene´ za´rˇenı´. Pouzˇita´
vlnova´ de´lka za´visı´ hlavneˇ na prostrˇedı´, ktere´ chceme LIDARem meˇrˇit, abychom zı´skali co
mozˇna´ nejprˇesneˇjsˇı´ u´daje.
Vlnove´ de´lky mezi 600 - 1000 nm se nejcˇasteˇji pouzˇı´vajı´ pro neveˇdecke´ u´cˇely, protozˇe
nejsou prˇı´lisˇ drahe´. Avsˇak mohou by´t lehce zachyceny lidsky´m okem a proto je du˚lezˇite´, aby
maxima´lnı´ vy´kon laseru byl omezen kvu˚li bezpecˇnosti. Druhou nejcˇasteˇjsˇı´ mozˇnostı´ je 1550
nm. Tato vlnova´ de´lka je pro oko bezpecˇna´ i prˇi vysˇsˇı´m vy´konu, protozˇe nenı´ zaznamena´na
lidsky´m okem. Proble´mem je ale fotodetektor zpeˇtne´ho rozptylu, ktery´ nenı´ pro tuto vlnovou
de´lku velmi prˇesny´. Pouzˇı´vana´ hlavneˇ ve vojenske´m pru˚myslu, protozˇe nenı´ viditelna´ skrz
bry´le pro nocˇnı´ videˇnı´, cozˇ pro 1000 nm neplatı´. Lasery pro vzdusˇnou topografii pouzˇı´vajı´
veˇtsˇinou vlnovou de´lku 1064 nm. Hloubkove´ syste´my ovsˇem pouzˇı´vajı´ 532 nm, protozˇe
vlnova´ de´lka 532 nm pronika´ vodou s mnohem mensˇı´m u´tlumem nezˇ 1064 nm a tak je
i meˇrˇenı´ prˇesneˇjsˇı´ [9].
2.3 Typy zpeˇtny´ch rozptylu˚
Vyslany´ LIDARovy´ paprsek se odra´zˇı´ od snı´mane´ho objektu v podobeˇ zpeˇtne´ho rozptylu
(viz obr. 2). Na tento rozptyl se pohlı´zˇı´ z neˇkolika pohledu˚. Nejcˇasteˇji jako na Rayleighu˚v
rozptyl, Mieu˚v rozptyl, Ramanu˚v rozptyl a fluorescenci [9].
2.3.1 Rayleighu˚v a Mieu˚v rozptyl
Jedna´ se o rozptyly sveˇtla na shlucı´chmolekul plynu. Pouzˇı´va´ se proto hlavneˇ promeˇrˇenı´
v atmosfe´rˇe. Rayleighu˚v rozptyl je proti Mieoveˇ rozptylu omezen dveˇma podmı´nkami:
1. rozptylujı´cı´ cˇa´stice nemohou by´t elektricky vodive´,
2. musı´ platit vztah 2πrλ ≪ 1, kde r je polomeˇr rozptylujı´cı´ cˇa´stice a λ je vlnova´ de´lka
sveˇtla.
Mieu˚v rozptyl je tedy obecneˇjsˇı´ a lze tuto teorii pouzˇı´t pro libovolne´ cˇa´stice a take´ pro cˇa´stice
elektricky nabite´ [10].
2.3.2 Ramanu˚v rozptyl
Ramanu˚v rozptyl se vyuzˇı´va´ prˇi analy´ze pevny´ch la´tek, kapalin a plynu˚ a take´ prˇi analy´ze
povrchu˚. Za´kladnı´m principem je dvoufotonovy´ prˇechod mezi dveˇma staciona´rnı´mi vibracˇ-
nı´mi stavy molekuly, s energiemi E1 a E2, vyvolany´ vza´jemny´m pu˚sobenı´m dane´ molekuly
s fotonem dopadajı´cı´ho sveˇtla [11].
2.4 Princip fungova´nı´ laserove´ho da´lkomeˇru
Pro vy´pocˇet vzda´lenosti k prˇeka´zˇce, kterou snı´ma´ LIDARovy´ skener, je zapotrˇebı´ cˇas,
ktery´ uplynul mezi vysla´nı´m laserove´ho paprsku a zaznamena´nı´m odrazˇene´ho pulzu de-
tektorem. Kvu˚li velke´ rychlosti sveˇtla nenı´ tato metoda vhodna´ pro prˇesne´ meˇrˇenı´ vzda´le-
nostı´, kde se vyzˇaduje prˇesnost veˇtsˇı´ nezˇ 1 milimetr. Je take´ mozˇne´ zjistit, zda se snı´many´
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objekt pohybuje smeˇrem k LIDARove´mu nosicˇi, anebo od neˇj a take´ jakou rychlostı´, pomocı´
Dopplerova jevu.
Vzda´lenost mezi LIDARovy´m nosicˇem a snı´many´m objektem se vypocˇı´ta´ podle vzorce:
D =
ct
2
,
kde c je rychlost sveˇtla v atmosfe´rˇe a t je doba, mezi vysla´nı´m sveˇtelne´ho paprsku a zazna-
mena´nı´m zpeˇtne´ho rozptylu. Cozˇ je:
t =
ϕ
ω
,
kde ϕ je fa´zove´ zpozˇdeˇnı´ a ω je u´hlova´ frekvence. Po dosazenı´ vycha´zı´:
D =
1
2
ct =
cϕ
2ω
=
c
4πf
(Nπ +∆ϕ) =
λ
4
(N +∆N),
kde λ je vlnova´ de´lka paprsku (c/f ), ∆ϕ je cˇa´st fa´zove´ho zpozˇdeˇnı´ (ϕ modulo π), N je pocˇet
pu˚lvln pro cestu mezi LIDARovy´m nosicˇem a snı´many´m objektem a ∆N je zby´vajı´cı´ cˇa´st
pu˚lvln [12].
2.5 Vyuzˇitı´ LIDARove´ technologie
LIDARova´ technologie se vyuzˇı´va´ vmnoha odveˇtvı´ch, kde je zapotrˇebı´ zmapovat urcˇitou
oblast, at’uzˇ podzemnı´, pozemnı´ nebo vzdusˇnou, cˇi se vyhy´bat prˇeka´zˇka´m prˇi autonomnı´m
pohybu. Na obra´zku 3 vidı´me snı´mek vytvorˇeny´ pomocı´ LIDARovy´ch dat v okolı´ Karvine´.
Vidı´me na neˇm sˇedou barvou zna´zorneˇne´ budovy, zelenou stromy a modrou rˇeku.
Obra´zek 3: Snı´mek LIDARovy´ch dat
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2.5.1 Archeologie
V oblasti archeologie poma´ha´ prˇi mapova´nı´ prvku˚ pod lesnı´ klenbou a poskytuje prˇehled
o hlavnı´ch prvcı´ch, ktere´ mohou by´t na zemi k nerozezna´nı´. Pouzˇı´va´ se take´ pro vytva´rˇenı´
digita´lnı´homodelu tere´nu archeologicky´ch nalezisˇt’ve vysoke´m rozlisˇenı´. Dı´ky tomumohou
archeologove´ odhalit mikro relie´f, ktery´ je jinak skryty´ pod vegetacı´. Pro analy´zu a interpre-
taci LIDARovy´ch dat lze snadno vyuzˇı´t geograficky´ch informacˇnı´ch syste´mu˚ [9].
2.5.2 Biologie a ochrana prˇı´rody
V biologii a lesnictvı´ lze LIDAR vyuzˇı´t pro meˇrˇenı´ vy´sˇky porostu, biomasy a listove´
plochy. LIDARova´ technologie dovoluje vy´zkumnı´ku˚m meˇrˇit nejen vy´sˇku porostu, ale urcˇit
take´ biologickou rozmanitost lesu˚ [9].
2.5.3 Fyzika a astronomie
Observatorˇe po cele´m sveˇteˇ pouzˇı´vajı´ LIDARkmeˇrˇenı´ vzda´lenosti k „odrazka´m” umı´steˇ-
ny´ch na meˇsı´ci, aby mohli zmeˇrˇit polohu meˇsı´ce s prˇesnostı´ neˇkolika milimetru˚. MOLA
(zkratka proMars Orbiting Laser Altimeter) pouzˇı´val LIDARovy´ syste´m na druzˇici uMarsu,
aby doka´zala prˇesneˇ zmapovat globa´lnı´ topografii Marsu. Ve fyzice se pouzˇı´va´ LIDAR pro
meˇrˇenı´ hustoty urcˇity´ch slozˇek strˇednı´ a vysˇsˇı´ atmosfe´ry, cˇehozˇ se da´ vyuzˇı´t pro meˇrˇenı´
teploty [9].
2.5.4 Geologie a pedologie
Digita´lnı´ modely tere´nu ve vysoke´m rozlisˇenı´, vytvorˇene´ pomocı´ vzdusˇne´ho a pozem-
nı´ho LIDARu, vedly k vy´znamny´m pokroku˚m v geomorfologii. Schopnost LIDARu rozlisˇit
jemne´ topograficke´ prvky jako rˇı´cˇnı´ terasy a brˇehy rˇı´cˇnı´ch kana´lu˚ nebo schopnost zmeˇrˇit
vyvy´sˇenı´ zemske´ho povrchu zakryte´ho lesnı´m porostem, umozˇnily mnoho novy´ch studiı´
o fyzika´lnı´ch a chemicky´ch procesech, ktere´ ovlivnˇujı´ krajiny [9].
2.5.5 Meteorologie a atmosfericke´ prostrˇedı´
Prvnı´ LIDARove´ syste´my byly pouzˇity pro studova´nı´ mraku˚ a slozˇenı´ atmosfe´ry, vcˇetneˇ
jejı´ struktury. Z pocˇa´tku, na za´kladeˇ rubı´novy´ch laseru˚, byl LIDAR prometeorologicke´ u´cˇely
postaven kra´tce po vynalezenı´ laseru a prˇedstavuje tak jednu z prvnı´ch laserovy´ch aplikacı´
v historii [9].
2.5.6 Pra´vnı´ oblast
Policie pouzˇı´va´ laserove´ meˇrˇicˇe rychlosti pro meˇrˇenı´ rychlosti vozidel v silnicˇnı´m pro-
vozu. Na za´kladeˇ te´to informace mu˚zˇe rozhodnout, zda dosˇlo k porusˇenı´ rychlostnı´ch li-
mitu˚ [9].
2.5.7 Robotika a autonomnı´ vozidla
U autonomnı´ch vozidel nacha´zı´ LIDAR vyuzˇitı´ prˇi snı´ma´nı´ okolı´, aby mohlo vozidlo
bezpecˇneˇ projı´zˇdeˇt tere´nem. Za´rovenˇ docha´zı´ k budova´nı´mapy a rozlisˇova´nı´ objektu˚ u zkou-
mane´ oblasti, kterou lze vizualizovat a zı´skat tak prˇehled o tere´nu a prˇeka´zˇka´ch.
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2.5.8 Vojenstvı´
LIDARove´ syste´my s vysˇsˇı´m rozlisˇenı´m doka´zˇou shroma´zˇdit dostatek detailu˚ pro iden-
tifikaci cı´lu˚, jako jsou naprˇı´klad tanky. Dalsˇı´ prˇı´klad vojenske´ LIDARove´ aplikace je ALMDS,
cozˇ je syste´m pro leteckou detekci min, ktery´ slouzˇı´ v protiminove´m va´lcˇenı´. Dalsˇı´ vyuzˇitı´
prˇinesl roboticky´ vrtulnı´k v plne´ velikosti Boeing AH-6, ktery´ v cˇervnu roku 2010 provedl
plneˇ autonomnı´ let a k detekci prˇeka´zˇek pouzˇil pra´veˇ LIDAR [9].
2.5.9 Zemeˇdeˇlstvı´
V zemeˇdeˇlstvı´ poma´ha´ LIDAR urcˇit, pro ktere´ oblasti je potrˇeba pouzˇı´t drazˇsˇı´ hnojivo
na za´kladeˇ topograficke´ mapy pole. Vy´zkumnı´ci z Agricultural Research Service doka´zali
vyuzˇı´t LIDARovou technologii pro vytvorˇenı´ te´to mapy a rozdeˇlili farma´rˇskou oblast na
vysoce, strˇedneˇ a nı´zko vy´nosne´ oblasti [13].
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3 Robot Neato XV-15
Roboticky´ vysavacˇ Neato XV-15 je urcˇen k samostatne´mu vysa´va´nı´ mı´stnostı´. Doka´zˇe si
pamatovat mı´sta, ktera´ uzˇ vysa´l a pomocı´ LIDARove´ho skeneru se doka´zˇe vyhnout prˇeka´zˇ-
ka´m. Vysa´va´nı´ ovsˇem nenı´ cı´lem te´to pra´ce a tak se u tohoto robota zameˇrˇı´me hlavneˇ na jeho
skener, ze ktere´ho budeme zı´ska´vat informace o prˇeka´zˇka´ch a pomocı´ dalsˇı´ho prˇı´kazu mu
budeme definovat, jaky´ pohyb ma´ vykonat.
Obra´zek 4: Robot Neato XV-15
3.1 Za´kladnı´ charakteristika
Robot ma´ rozmeˇry 32,5 cm na sˇı´rˇku, 30,5 cm na de´lku a 10,2 cm na vy´sˇku. LIDARovy´m
skenerem tedy snı´ma´ prostor v rovineˇ ve vy´sˇce 10 cm. Samotny´ laser pouzˇı´va´ frekvenci
785 nm [14], cozˇ spada´ do kategorie blı´zke´mu infracˇervene´mu za´rˇenı´. Je umı´steˇny´ v zadnı´
cˇa´sti a je vzda´leny´ 24 cm od prˇednı´ hrany. Pohybovy´ model odpovı´da´ modelu „tank” (vı´ce
v kapitole 4) a je tak rˇı´zeny´ dveˇma kolecˇky s hrˇı´delı´ ve vzda´lenosti 14,6 cm od prˇednı´ cˇa´sti
robota.
3.2 Popis du˚lezˇity´ch prˇı´kazu˚
U robota budeme vyuzˇı´vat neˇkolika prˇı´kazu˚. Prˇı´kazy mohou vracet data, ktera´ jsou ve
forma´tu CSV a kazˇdy´ prˇı´kaz (at’uzˇ vra´til data nebo nikoli) je zakoncˇen znakem control-Z (ˆZ)
[15]. Vesˇkere´ prˇı´kazy posı´la´me v podobeˇ vy´stupnı´ho streamu prˇes vytvorˇene´ Wi-Fi spojenı´
a vy´sledky prˇı´kazu˚ prˇijı´ma´me pomocı´ vstupnı´ho streamu.
3.2.1 Inicializacˇnı´ prˇı´kazy
Vyuzˇı´vat budeme dva inicializacˇnı´ (resp. ukoncˇovacı´) prˇı´kazy pro prˇepnutı´ robota do
testovacı´ho mo´du (TestMode On), ve ktere´m je schopen vykona´vat urcˇite´ dalsˇı´ prˇı´kazy a pote´
prˇı´kaz pro zapnutı´ skeneru (SetLDSRotation On). Stejne´ prˇı´kazy budeme pouzˇı´vat i pro vy-
pnutı´ skeneru a testovacı´ho mo´du, jen s parametrem Off.
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3.2.2 Prˇı´kazy pro pohyb
Prˇı´kazSetMotor, ktery´ budemepouzˇı´vat propohyb robotama´ na´sledujı´cı´ syntaxi:SetMotor
<LWheelDist Value> <RWheelDist Value> <Speed Value>1, kde<LWheelDist Value> je vzda´le-
nost, kterou ma´ robot ujet levy´m kolecˇkem v milimetrech, <RWheelDist Value> je vzda´lenost
pro prave´ kolecˇko v mm a <Speed Value> je rychlost pohybu v mm/s.
Pokud nastavı´me hodnoty vzda´lenostı´, ktere´ ma´ robot ujet, pro jednotliva´ kolecˇka, stejna´,
pak se prˇi kladny´ch hodnota´ch robot pohybuje prˇı´mo doprˇedu a prˇi za´porny´ch hodnota´ch
prˇı´mo dozadu (couva´). Pokud nastavı´me <LWheelDist Value> a <RWheelDist Value> ru˚zna´,
pak se robot pohybuje po kruzˇnici (prˇı´p. se ota´cˇı´ na mı´steˇ). Vy´pocˇet trajektorie pro tento
pohyb je uveden podrobneˇ v kapitole 4.
3.2.3 Prˇı´kaz pro zı´ska´nı´ dat ze skeneru
Poslednı´ prˇı´kaz, ktery´ budeme pouzˇı´vat je GetLDSScan. Ten nema´ zˇa´dne´ vstupnı´ para-
metry, ale na vy´stupu se zobrazı´ u´daje ze skeneru. Uka´zka je uvedena ve vy´pisu 1, kde
AngleInDegrees je u´hel (ve stupnı´ch), ve ktere´m byl vysla´n laserovy´ paprsek. Hodnoty jsou 0
azˇ 359. Da´le DistInMM je vzda´lenost, kterou LIDARovy´ skener pro dany´ u´hel nameˇrˇil (v mm).
Intensity je intenzita zpeˇtneˇ odrazˇene´ho rozptylu a ErrorCodeHEX je chybovy´ ko´d, kde 0
znamena´, zˇe prˇi meˇrˇenı´ nedosˇlo k chybeˇ. Hodnota ROTATION SPEED uda´va´ rychlost rotace
skeneru v Hz.
Vy´pis 1: Uka´zka dat, zı´skany´ch ze skeneru
1 AngleInDegrees,DistInMM,Intensity,ErrorCodeHEX
2 0,606,330,0
3 1,612,320,0
4 2,617,312,0
5 3,623,323,0
6 4,629,302,0
7 5,636,301,0
8 6,642,307,0
9 ...
10 356,566,364,0
11 357,569,353,0
12 358,571,352,0
13 359,575,382,0
14 ROTATION SPEED,4.91
1U prˇı´kazu SetMotor uva´dı´me pouze neˇktere´ parametry.
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4 Odometrie
Odometrie je proces, dı´ky ktere´mu mu˚zˇeme zjistit polohu a orientaci robota, resp. je-
jich zmeˇnu (∆x,∆y a ∆α) na za´kladeˇ informacı´ zı´skany´ch z pohybove´ho modulu robota,
prˇı´padneˇ z prˇı´kazu˚, ktere´ jsme robotovi pro pohyb urcˇili. Vyuzˇı´va´ se prˇi tom urcˇity´ch geome-
tricky´ch znalostı´, podle typu robota, u ktere´ho odometrii rˇesˇı´me. V te´to kapitole popı´sˇeme
vy´pocˇet trajektorie pro robota Neato XV-15.
4.1 Typy robotu˚
Mezi nejbeˇzˇneˇjsˇı´ typy robotu˚ patrˇı´ typ auto, vsˇesmeˇrovy´ robot a typ tank [16]. Tyto typy se
lisˇı´ umı´steˇnı´m kolecˇek, ktere´ slouzˇı´ k pohybu robota. Kvu˚li teˇmto odlisˇnostem se trajektorie
pro jednotlive´ typy pocˇı´tajı´ ru˚zny´m zpu˚sobem.
Typ auto se ovla´da´ pomocı´ natocˇenı´ prˇednı´ch kol, cˇı´mzˇ se urcˇı´ smeˇr, ktery´m se bude
robot pohybovat. Tento typ robota se nemu˚zˇe ota´cˇet na mı´steˇ a mu˚zˇe se pohybovat pouze
doprˇedu nebo dozadu. Oznacˇuje se take´ jako „Ackermanovo rˇı´zenı´” a je pouzˇit v dnesˇnı´ch
automobilech.
U vsˇesmeˇrovy´ch robotu˚ neza´lezˇı´ na aktua´lnı´ orientaci robota a doka´zˇou se pohybovat
vsˇemi smeˇry. Ma´ trˇi kolecˇka, ktera´ jsou symetricky rozmı´steˇna´ kolem osy robota a umozˇnˇujı´
libovolny´ pohyb. Nejedna´ se o prˇı´lisˇ rozsˇı´rˇeny´ typ robota, ale v poslednı´ dobeˇ se zacˇı´na´
prosazovat v roboticke´m fotbale.
Roboti typu tank jsou rˇı´zenı´ pomocı´ dvou kolecˇek umı´steˇny´ch na kraji robota. Robot se
doka´zˇe ota´cˇet na mı´steˇ a to tehdy, kdyzˇ se kolecˇka pohybujı´ stejnou rychlostı´, ale v opacˇne´m
smeˇru. Pokud se kolecˇka pohybujı´ stejnou rychlostı´ ve stejne´m smeˇru, tak se robot pohybuje
bud’doprˇedu, nebo dozadu. Da´le se mu˚zˇe robot pohybovat po kruzˇnici a to tehdy, kdyzˇ majı´
kolecˇka jinou rychlost. Robot Neato XV-15 je robotem typu „tank” a tak se v na´sledujı´cı´ch
podkapitola´ch budeme zaby´vat rˇesˇenı´m trajektorie a urcˇova´nı´m polohy pro tento typ robota.
4.2 Urcˇenı´ trajektorie
U robota typu tank je obecnou trajektoriı´ kruzˇnice. Tu opisujı´ kolecˇka robota nebo strˇed
na´pravy, ktery´ se povazˇuje za bod pro lokalizaci robota v mapeˇ. Kruzˇnice mu˚zˇe mı´t urcˇite´
vlastnosti, podle toho, jaky´ pohyb robot vykona´va´. Druhy pohybu˚ jsou: prˇı´my´ pohyb, kdy
robot jede doprˇedu nebo dozadu po prˇı´mce, druhy´m druhem je ota´cˇenı´ na mı´steˇ a trˇetı´m je
pohyb po kruzˇnici.
U prvnı´ho druhu pohybu je, podle intuice, trajektoriı´ prˇı´mka. Tu si ovsˇem mu˚zˇeme
take´ prˇedstavit jako kruzˇnici s nekonecˇny´m polomeˇrem. Takova´ kruzˇnice bude mı´t nulove´
zakrˇivenı´ a odpovı´da´ tedy prˇı´mce. Prˇi druhe´m druhu pohybu se robot ota´cˇı´ na mı´steˇ kolem
sve´ osy.Mu˚zˇeme si u tohoto prˇı´paduprˇedstavit, zˇe trajektorie je bod, cozˇ prˇedstavuje kruzˇnici
s nulovy´m polomeˇrem. Trˇetı´ druh je nejobecneˇjsˇı´, kdy ma´ kruzˇnice konecˇny´ polomeˇr a jejı´
strˇed je umı´steˇn mimo robota. Pokud vyrˇesˇı´me dra´hu trajektorie pro tento obecny´ druh
pohybu, tak bude platit i pro zbyle´ dva.
Na´sledujı´cı´ obra´zek 5 zobrazuje vsˇe, co budeme pro urcˇenı´ nove´ polohy a orientace
robota potrˇebovat. Robotovi posı´la´me hodnoty pro leve´ a prave´ kolecˇko, kde urcˇujeme,
jakou vzda´lenost ma´ robot teˇmito kolecˇky urazit. Na obra´zku je robot (modry´ cˇtverec) na
poloze bodu A a kdyzˇ leve´ kolecˇko urazı´ vzda´lenost L a prave´ vzda´lenost R, tak se robot
dostane na polohu B.
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Obra´zek 5: Geometrie pro vy´pocˇet odometrie
4.2.1 Vy´pocˇet translace
Rozdı´l sourˇadnic x a y bodu˚ A a B na´m urcˇuje nasˇe hledane´ hodnoty ∆x a ∆y. Ty
vypocˇı´ta´me z pravou´hle´ho troju´helnı´ku ABD jako:
∆x = c cos γ,
∆y = c sin γ.
U´hel γ urcˇı´me jednodusˇe z pohledu na okolı´ bodu˚ A. Vidı´me zde, zˇe osa robota o je kolma´
k hrˇı´deli (hrˇı´del lezˇı´ na stejne´ prˇı´mce jako body A a C) a tedy platı´:
γ = α+
π
2
− δ,
kde u´hel δ vypocˇı´ta´me z troju´helnı´ku ABC jako:
2δ + ϕ = π,
δ =
π
2
− ϕ
2
.
Po dosazenı´ do vzorce pro vy´pocˇet u´hlu γ dosta´va´me:
γ = α+
π
2
−

π
2
− ϕ
2

,
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γ = α+
ϕ
2
,
kde u´hel α je pocˇa´tecˇnı´ orientace robota a u´hel ϕ vypocˇı´ta´me podle na´sledujı´cı´ soustavy
rovnic.
De´lka kruhove´ho oblouku se vypocˇı´ta´ jako l = rθ, kde l je hledana´ de´lka, r je polomeˇr
kruzˇnice a θ je u´hel kruhove´ho oblouku. V nasˇem prˇı´padeˇ de´lka trajektorie pro leve´ a prave´
kolecˇko se vypocˇı´ta´ jako:
L = rϕ
R = (r + b)ϕ.
Kdyzˇ tuto soustavu rovnic vyrˇesˇı´me, tak zı´ska´me u´hel ϕ jako:
ϕ =
R− L
b
,
kde R je de´lka trajektorie prave´ho kolecˇka, L je de´lka trajektorie leve´ho kolecˇka a b je roztecˇ
mezi kolecˇky.
Po dosazenı´ do vzorce pro vy´pocˇet u´hlu γ zı´ska´me vztah, kde zna´me vsˇechny hodnoty
a mu˚zˇeme tedy u´hel γ vypocˇı´tat podle:
γ = α+
R− L
2b
.
Da´le pro vy´pocˇet ∆x a ∆y potrˇebujeme zna´t de´lku strany c. Jejı´ polovinu mu˚zˇeme
vypocˇı´tat z pravou´hle´ho troju´helnı´ku ACE jako:
sin

ϕ
2

=
c
2
r + b2
c
2
=

r +
b
2

sin

ϕ
2

c = 2

r +
b
2

sin

ϕ
2

,
kde r zı´ska´me z vy´sˇe uvedene´ soustavy rovnic pro vy´pocˇet kruhove´ho oblouku jako:
r =
bL
R− L
a po dosazenı´ r a ϕ do vzorce pro vy´pocˇet de´lky strany c na´m vyjde:
c = 2

bL
R− L +
b
2

sin

R− L
2b

c =
b (L+R)
R− L sin

R− L
2b

,
kde opeˇt zna´me vsˇechny hodnoty a mu˚zˇeme tak vzda´lenost c mezi body A a B vypocˇı´tat.
Na´sledneˇ na´m jizˇ nic nebra´nı´ k vy´pocˇtu hodnot ∆x a ∆y pomocı´ de´lky c a u´hlu γ, jak je
uvedeno na zacˇa´tku te´to podkapitoly.
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4.2.2 Vy´pocˇet rotace
Vzhledem k tomu, zˇe se orientace hrˇı´dele zmeˇnı´ prˇi pohybu z boduA do boduB, o u´helϕ
(jak lze videˇt pomocı´ troju´helnı´kuABC), tak se i orientace robota zmeˇnı´ o tento u´hel. A tedy
platı´, zˇe: ∆α = ϕ.
4.2.3 Pohled na specia´lnı´ druhy pohybu
Na zacˇa´tku kapitoly jsme rozdeˇlili druhy pohybu˚ robota typu „tank” na trˇi druhy. Od-
vodili jsme vy´pocˇet pro zjisˇteˇnı´ ∆x, ∆y a ∆α pro obecnou trajektorii kruzˇnice, cˇili pro trˇetı´
druh. Nynı´ se podı´va´me, zda skutecˇneˇ stacˇı´ tento vy´pocˇet i pro pohyb po prˇı´mce a pro rotaci
na mı´steˇ.
Pro pohyb po prˇı´mce jsme rˇekli, zˇe se jedna´ o pohyb po kruzˇnici s nekonecˇneˇ velky´m
polomeˇrem. Tento polomeˇr rt lze vypocˇı´tat jako:
rt = r +
b
2
rt =
bL
R− L +
b
2
rt =
b (L+R)
2 (R− L) ,
pokud robotovi posˇleme stejne´ hodnoty pro R a L. Pak robot jede po prˇı´mce a prˇi vy´pocˇtu
polomeˇru docha´zı´ k deˇlenı´ nulou a polomeˇr tedy odpovı´da´∞, cozˇ odpovı´da´ pu˚vodnı´ hypo-
te´ze. Tento polomeˇr pouzˇı´va´me pro vy´pocˇet vzda´lenosti mezi body A aB, cozˇ je na obra´zku
5 zna´zorneˇno jako hodnota c. Tato hodnota, prˇi pohybu po prˇı´mce, odpovı´da´ hodnoteˇ L,
resp. R. Pro prˇesneˇjsˇı´ urcˇenı´ pak:
c =
L+R
2
.
Tato jedina´ u´prava stacˇı´, pro vy´pocˇet ∆x, ∆y a ∆α, pokud robotovi posˇleme stejne´ hodnoty
L a R.
Dalsˇı´m specia´lnı´m druhem pohybu je rotace na mı´steˇ. K te´ docha´zı´, kdyzˇ robotovi
posˇleme hodnoty R a L takove´, zˇe platı´: L = −R. Na zacˇa´tku kapitoly jsme si rˇekli, zˇe
u tohoto druhu pohybu ma´ kruzˇnicova´ trajektorie nulovy´ polomeˇr. Pokud do vzorce pro
vy´pocˇet rt dosadı´me L = −R, pak rt = 0, cozˇ odpovı´da´ pu˚vodnı´ domneˇnce o nulove´m
pru˚meˇru kruzˇnice. Dı´ky tomu na´m take´ de´lka trajektorie c vyjde nula, cozˇ znamena´, zˇe robot
zu˚stane na mı´steˇ, a tedy ∆x = 0 a ∆y = 0. Mu˚zˇe se zmeˇnit jen orientace robota ∆α, ktera´ se
vypocˇı´ta´ stejneˇ, jako jsme uvedli v podkapitole 4.2.2.
4.3 Urcˇenı´ polohy na trajektorii v cˇase
V pru˚beˇhu pohybu robota potrˇebujeme urcˇit, kde se robot aktua´lneˇ nacha´zı´, kdyzˇ jsme
mu prˇed urcˇitou dobou odeslali prˇı´kaz pro vykona´nı´ pohybu. V prˇedchozı´ podkapitole
jsme vypocˇı´tali, jake´ budou nove´ sourˇadnice a orientace robota, azˇ svu˚j pohyb dokoncˇı´, cˇili,
jake´ jsou sourˇadnice bodu B a jaka´ je orientace robota v tomto bodeˇ. Nynı´ se podı´va´me na
urcˇenı´ polohy a orientace v jake´mkoli bodeˇ trajektorie, resp. v jake´koli dobeˇ mezi zacˇa´tkem
a koncem pohybu.
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Pokud potrˇebujeme zjistit bod na trajektorii pohybu robota, tak na´m stacˇı´, kdyzˇ hodnoty
L a R vyna´sobı´me procentua´lnı´m pomeˇrem, ktery´ na´s zajı´ma´. Pro zjisˇteˇnı´, kde se robot
nacha´zı´ ve dvou trˇetina´ch sve´ cesty, je L′ = 23L a R
′ = 23R, kde L
′ oznacˇuje novou hodnotu,
kterou dosadı´me do vzorce pro vy´pocˇet polohy a orientace, a L urcˇuje hodnotu, kterou jsme
robotovi poslali pro leve´ kolecˇko. Stejneˇ tak je tomu i u R′ a R, kde jsou hodnoty, ktere´ se
ty´kajı´ prave´ho kolecˇka.
Jestli na´s zajı´ma´ poloha robota po uplynutı´ urcˇite´ho cˇasu, tak musı´me nejdrˇı´ve zjistit,
jak dlouho se bude robot pohybovat a pote´ urcˇit procentua´lnı´ pomeˇr. To ovsˇem za´visı´ na
zpu˚sobu, jaky´m robot ovla´da´ kolecˇka prˇi prˇı´kazu pro pohyb. Zameˇrˇı´me se proto pouze na
robota Neato XV-15.
4.3.1 Urcˇenı´ polohy na trajektorii v cˇase pro robota Neato XV-15
Robot Neato XV-15 pouzˇı´va´ prˇı´kaz SetMotor (vı´ce v podkapitole 3.2.2), ve ktere´m se
urcˇuje rychlost pohybu Speed Value pro kolecˇko s delsˇı´ trajektoriı´. Aby se kolecˇka tocˇila
stejneˇ dlouhou dobu, tak se kolecˇko s kratsˇı´ trajektoriı´ tocˇı´ pomaleji. Vy´sledna´ doba tf , ktera´
je potrˇebna´ pro pohyb z bodu A do bodu B, je pak da´na jako:
tf =
max(L,R)
Speed V alue
,
kde funkce max vra´tı´ cˇı´slo L, pokud L > R nebo vra´tı´ R, pokud L < R. Pokud jsme poslali
robotovi prˇı´kaz SetMotor v cˇase t0, tak v cˇase t1 se robot nacha´zı´ na poloze vypocˇı´tanou
pomocı´ hodnot L′ a R′, kde:
L′ =
t1 − t0
tf
L,
R′ =
t1 − t0
tf
R.
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5 Vizualizace a analy´za LIDARovy´ch dat
LIDARova´ data na´m poskytujı´ informace o prostrˇedı´, kde byla naskenova´na. Tyto in-
formace jsou naprˇı´klad u laserove´ho da´lkomeˇru, ktery´m disponuje i robot Neato XV-15,
dostupna´ jako sekvence de´lek k nejblizˇsˇı´m prˇeka´zˇka´m (viz vy´pis 1). Zhle´dnutı´ samotny´ch
cˇı´sel na´m vsˇak neuka´zˇe, jak dane´ prostrˇedı´ vypada´ a proto je trˇeba tyto u´daje zobrazit do
podoby mapy.
Tato data mu˚zˇeme analyzovat a urcˇit vlastnosti, ktere´ naskenovana´ oblast ma´. Vzhledem
k tomu, zˇe rˇesˇı´me skenova´nı´ vnitrˇnı´ho prostrˇedı´, tak se zameˇrˇı´me na detekci prˇı´mek, resp.
u´secˇek, protozˇe vnitrˇnı´ prostrˇedı´ je zpravidla tvorˇeno rovny´mi zdmi. Tyto zdi se protı´najı´
v rozı´ch, ktere´ budeme na´sledneˇ v datech detekovat a zprˇesnˇovat jejich polohu vy´pocˇtem.
5.1 Vizualizace LIDARovy´ch dat
Pro zobrazenı´ LIDARovy´ch dat z da´lkomeˇru potrˇebujeme vypocˇı´tat polohu bodu, kde
narazil laserovy´ paprsek na nejblizˇsˇı´ prˇeka´zˇku. Sourˇadnice x a y tohoto bodu jsou urcˇeny
vzˇdy relativneˇ vu˚cˇi poloze a orientaci robota, resp. LIDARove´ho nosicˇe. Vstupem pro vy´-
pocˇet polohy tohoto bodu je vy´stup laserove´ho da´lkomeˇru, ktery´ na´m poskytuje vzda´lenost
k nejblizˇsˇı´ prˇeka´zˇce a u´hel, pod ktery´m byl dany´ paprsek vysla´n. Z teˇchto dvou u´daju˚, spolu
se znalostı´ polohy a orientace robota,mu˚zˇeme vypocˇı´tat sourˇadnice x a y tohoto bodu vmapeˇ
podle:
x = xs + d cos (α+ θ)
y = ys + d sin (α+ θ) ,
kde xs a ys jsou sourˇadnice polohy LIDARove´ho skeneru v mapeˇ, α je orientace skeneru
v mapeˇ, d je vzda´lenost, kterou skener nameˇrˇil a θ je u´hel, pod ktery´m byl paprsek vysla´n.
Na obra´zku 6 je zobrazeno, jak robot Neato VX-15 naskenoval kolem sebe cˇtyrˇi rovne´
desky o de´lce prˇiblizˇneˇ 80 cm. Vidı´me, zˇe na neˇktery´ch mı´stech dosˇlo k chybeˇ meˇrˇenı´, kde
body nejsou vu˚bec zobrazeny. Dalsˇı´ chyba je patrna´ v mı´stech, kde se body odchylujı´ od
prˇı´mky, kterou by v idea´lnı´m prˇı´padeˇ meˇly zobrazovat.
Obra´zek 6: Vizualizace LIDARovy´ch dat
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5.2 Detekce prˇı´mek a u´secˇek algoritmem RANSAC
Jak jizˇ bylo vy´sˇe napsa´no, LIDARovy´ syste´m na´m poskytuje u´daje, na jejichzˇ za´kladeˇ si
mu˚zˇeme vytvorˇit kolekci A s body A0, A1, A2, . . . , An, ktere´ zobrazujı´ nejblizˇsˇı´ mı´sta v okolı´.
Ve vnitrˇnı´m prostrˇedı´ budou tato data urcˇovat body, ktere´ lezˇı´ na prˇı´mce, pokud bude robot
snı´mat rovnou plochu, cozˇ mu˚zˇe by´t zed’, dverˇe, skrˇı´nˇ a podobneˇ. Bohuzˇel nemu˚zˇeme tyto
body postupneˇ spojit a vytvorˇit tak prˇı´mku, protozˇe body lezˇı´ pouze v okolı´ urcˇite´ prˇı´mky,
kvu˚li chybeˇ meˇrˇenı´, kterou LIDARovy´ skener zpu˚sobuje. Algoritmus RANSAC [17] na´m
doka´zˇe najı´t tuto prˇı´mku, resp. vybere z kolekce A takove´ body, ktere´ se nejvı´ce blı´zˇı´ neˇjake´
prˇı´mce, a na´sledneˇ pomocı´ metody nejmensˇı´ch cˇtvercu˚ urcˇı´me prˇı´mo prˇı´mku, ktera´ teˇmto
bodu˚m odpovı´da´.
RANSAC se prova´dı´ iterativneˇ pro prˇedem stanoveny´ pocˇet iteracı´ I , kde se v kazˇde´
z nich nejprve na´hodneˇ vybere k bodu˚ a vytvorˇı´ se z nich model, ktery´ urcˇuje, jakou krˇivku
chceme z dat vytvorˇit. Na´s zajı´ma´ prˇı´mka a tak na´m stacˇı´ zvolit k = 2 a mezi teˇmito body
vytvorˇit prˇı´mku pomocı´ obecne´ rovnice prˇı´mky ax + by + c = 0. Nestacˇı´ na´m smeˇrnicova´
rovnice prˇı´mky, kterou algoritmus RANSAC cˇasto pouzˇı´va´, protozˇe mu˚zˇe dojı´t k situaci, kdy
jsou vybra´ny body, ktere´ lezˇı´ na vertika´lnı´ prˇı´mce.
Na´sledneˇ spocˇı´ta´me chybu, kterou aktua´lneˇ vybrany´ model ma´. Ta se urcˇı´ jako soucˇet
cˇtvercu˚ vzda´lenostı´ od vsˇech bodu˚ k nasˇemu modelu. Za´rovenˇ ma´me v algoritmu urcˇenou
maxima´lnı´ mozˇnou vzda´lenost bodu od prˇı´mky distmax a pokud je prˇekrocˇena, tak se prˇicˇte
pouze druha´ mocnina te´to maxima´lnı´ vzda´lenosti.
Vzda´lenost vi,j bodu Aj = [xj , yj ] od prˇı´mky i-te´ho modelu pi : aix+ biy+ ci = 0 je da´na
podle:
vi,j =
|aixj + biyj + ci|
a2i + b
2
i
.
Prˇi prˇida´nı´ podmı´nky pro maxima´lnı´ vzda´lenost a vy´pocˇet cˇtverce vzda´lenostı´, pak:
v2i,j =

(aixj+biyj+ci)
2
a2i+b
2
i
pro vi,j < distmax
dist2max pro vi,j ≥ distmax
Samotna´ suma vzda´lenostı´ pro i-ty´ model je tedy da´na jako:
erri =
n
j=0
v2i,j ,
kde n urcˇuje pocˇet bodu˚, mezi ktery´mi prˇı´mku hleda´me. Prˇi pocˇı´ta´nı´ hodnoty erri si za´rovenˇ
ukla´da´me takove´ body, ktere´ prˇi vy´pocˇtu vzda´lenosti splnily podmı´nku vi,j < distmax. Tyto
body pote´ tvorˇı´ kolekciM o de´lcem.
Cı´lem je zjistit, ktera´ prˇı´mka ma´ nejmensˇı´ hodnotu erri a ulozˇene´ body kolekce M ,
pro tento model, jsou pote´ pouzˇity pro konecˇny´ vy´pocˇet parametru˚ prˇı´mky, ktera´ se nejvı´ce
prˇiblizˇuje vybrany´m bodu˚m. Po provedenı´ I iteracı´ tedy zı´ska´me jednu kolekciM . Abychom
mohli v datech najı´t vı´ce prˇı´mek, tak stacˇı´, kdyzˇ z pu˚vodnı´ kolekce A odebereme body
v kolekciM a algoritmus provedeme znovu.
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5.2.1 Metoda nejmensˇı´ch cˇtvercu˚
Tato metoda [18] doka´zˇe najı´t parametry krˇivky, ktera´ se nejvı´ce prˇiblizˇuje urcˇeny´m
bodu˚m. Prˇi detekci prˇı´mek ma´me pomocı´ algoritmu RANSAC vybrane´ body v kolekci M ,
ktere´ lezˇı´ v okolı´ neˇjake´ prˇı´mky. Nynı´ budeme pouzˇı´vat smeˇrnicovy´ tvar prˇı´mky y = kx+ q,
ktery´ nakonec prˇevedeme na obecny´ tvar prˇı´mky a vy´pocˇet opatrˇı´me podmı´nkou, urcˇenou
pro body lezˇı´cı´ na vertika´lnı´ prˇı´mce.
Pro smeˇrnicovy´ tvar prˇı´mky tedy hleda´me takove´ koeficienty k a q, kde soucˇet cˇtvercu˚
vzda´lenostı´ je minima´lnı´. Vzda´lenost bodu od prˇı´mky mu˚zˇeme urcˇit jako rozdı´l y sourˇadnic
pocˇı´tane´ho bodu a bodu, ktery´ ma´ stejnou x-ovou sourˇadnici, ale lezˇı´ na dane´ prˇı´mce. A tedy
cˇtverec vzda´lenosti∆y2 ma´ tvar:
∆y2i = (kxi + q − yi)2,
kde xi a yi jsou sourˇadnice pocˇı´tane´ho bodu a k a q jsou parametry dane´ prˇı´mky. Jde na´m tedy
o nalezenı´ minima funkce S(k, q), ktera´ je definova´na pra´veˇ jako suma cˇtvercu˚ vzda´lenostı´
pro vsˇechny body v kolekciM .
S(k, q) =
m
i=0
∆y2i =
m
i=0
(kxi + q − yi)2
Minimum funkce mu˚zˇeme vypocˇı´tat, kdyzˇ polozˇı´me parcia´lnı´ derivace rovny nule. Prˇi
derivaci podle k a q dosta´va´me:
∂S
∂k
=
m
i=0
2xi(kxi + q − yi) = 2

k
m
i=0
x2i + q
m
i=0
xi −
m
i=0
xiyi

∂S
∂q
=
m
i=0
2(kxi + q − yi) = 2

k
m
i=0
xi + q
m
i=0
1−
m
i=0
yi

= 2

k
m
i=0
xi + qm−
m
i=0
yi

.
Kdyzˇ tyto parcia´lnı´ derivace da´me rovny nuly, tak zı´ska´me soustavu dvou rovnic o dvou
nezna´my´ch:
k
m
i=0
x2i + q
m
i=0
xi =
m
i=0
xiyi
k
m
i=0
xi + qm =
m
i=0
yi.
Koeficienty k a q pro prˇı´mku, ke ktere´ jsou vsˇechny body nejblı´zˇe, pak zı´ska´me po vyrˇesˇenı´
soustavy rovnic jako:
k =
m
m
i=0
xiyi −
m
i=0
xi
m
i=0
yi
m
m
i=0
x2i −
m
i=0
xi
m
i=0
xi
q =
m
i=0
yi
m
i=0
x2i −
m
i=0
xi
m
i=0
xiyi
m
m
i=0
x2i −
m
i=0
xi
m
i=0
xi
.
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Nynı´ mu˚zˇeme prˇeve´st smeˇrnicovy´ tvar prˇı´mky s koeficienty k a q na obecny´ tvar s koefi-
cienty a, b a c, kde:
a = k,
b = −1,
c = q.
V prˇı´padeˇ, kdy platı´ na´sledujı´cı´ vztah:
m
m
i=0
x2i −
m
i=0
xi
m
i=0
xi = 0,
pak vycha´zı´ prˇı´mka vertika´lnı´ a nenı´ mozˇne´ vypocˇı´tat koeficienty k a q, protozˇe by prˇi
vy´pocˇtu docha´zelo k deˇlenı´ nulou. V takove´m prˇı´padeˇ mu˚zˇeme hodnoty a, b a c urcˇit prˇı´mo
jako:
a = 1,
b = 0,
c = −
m
i=0
xi
m
.
Po provedenı´ dalsˇı´ch iteracı´ algoritmu RANSAC a na´sledne´m vy´pocˇtu koeficientu˚ pro
vsˇechny prˇı´mky, pak zı´ska´me mapu prostrˇedı´ jako na obra´zku 7. Zde cˇerne´ prˇı´mky oznacˇujı´
osyx a y vmapeˇ, cˇerne´ bodyprˇedstavujı´ nameˇrˇene´ hodnoty z LIDARove´ho skeneru a prˇı´mky
jiny´ch barev pak vizualizujı´ nalezene´ prˇı´mky pomocı´ tohoto algoritmu.
Obra´zek 7: Detekce prˇı´mek algoritmem RANSAC
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5.2.2 Rozdeˇlenı´ prˇı´mek na u´secˇky
Prˇı´mky nalezene´ algoritmem RANSAC, jak jsou zobrazeny na obra´zku 7, prˇirozeneˇ zasa-
hujı´ do mı´st, kde se nenacha´zı´ zˇa´dne´ prˇeka´zˇky. Z tohoto du˚vodu se nedajı´ pouzˇı´t pro urcˇenı´
hranice prˇeka´zˇek a zdı´. Tyto prˇı´mkymusı´me omezit pouze na oblast, ve ktere´ jsou take´ body,
ktere´ LIDARovy´ skener nameˇrˇil.
Vzhledem k tomu, zˇe zna´me body kolekceM , tj.M0,M1,M2, . . . ,Mm, ktere´ patrˇı´ kazˇde´
prˇı´mce, a take´ zna´me porˇadı´ bodu˚, podle u´hlu ve ktere´m byly naskenova´ny, takmu˚zˇeme tyto
body pro kazˇdou prˇı´mku serˇadit a postupneˇ procha´zet. Prˇi procha´zenı´ zjisˇt’ujeme, zda dva
sousednı´ body byly opravdu naskenovane´ po sobeˇ, pokud ano, tak patrˇı´ jedne´ u´secˇce. Kdyzˇ
najdeme mı´sto, kde dva po sobeˇ jdoucı´ body nebyly naskenova´ny po sobeˇ, tak prˇestaneme
s tvorbou aktua´lnı´ u´secˇky a zacˇneme tvorˇit dalsˇı´ u´secˇku. Tı´m rozdeˇlı´me body kolekceM do
neˇkolika skupin S0, S1, S2, . . . , Ss, kde S0 ∪ S1 ∪ S2 ∪ · · · ∪ Ss = M a kde kazˇda´ skupina Si
prˇedstavuje body jedne´ u´secˇky. Samotnou u´secˇku resp. jejı´ krajnı´ body pak vypocˇı´ta´me, kdyzˇ
zjistı´me pru˚secˇı´ky dane´ prˇı´mky s kolmicemi, ktere´ procha´zejı´ prvnı´m a poslednı´m bodem
ze skupiny Si.
Po provedenı´ teˇchto kroku˚ zı´ska´me s u´secˇek, ktere´ nejsou spojene´. Pokud je poslednı´
bod jedne´ u´secˇky blı´zko prvnı´ho bodu druhe´ u´secˇky, tak mu˚zˇeme vytvorˇit dalsˇı´ u´secˇku,
kterou tyto dveˇ u´secˇky spojı´me. Detail vy´sledku rozdeˇlenı´ prˇı´mek z obra´zku 7 je zobrazen
na obra´zku 8, kde vidı´me, jednotlive´ u´secˇky zobrazeny jinou barvou. Za´rovenˇ tyto u´secˇky
kopı´rujı´ zed’, kterou skener naskenoval a tak jizˇ nezasahujı´ do prostoru bez prˇeka´zˇek.
Obra´zek 8: Rozdeˇlenı´ prˇı´mek z algoritmu RANSAC na u´secˇky
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5.3 Detekce vy´znacˇny´ch bodu˚ a rohu˚
Prvnı´ z analyzovany´ch vlastnostı´ prostrˇedı´ byly prˇı´mky, resp. u´secˇky, ktere´ mu˚zˇeme
pouzˇı´t pro zna´zorneˇnı´ prˇeka´zˇek. Dalsˇı´ du˚lezˇitou vlastnostı´, ktera´ se vyuzˇı´va´ pro lokalizo-
va´nı´, jsou vy´znacˇne´ body. Tyto body v prostoru majı´ jednu du˚lezˇitou vlastnost, a sice zˇe
mu˚zˇeme ve skenova´nı´ najı´t vy´znacˇne´ body z prˇedchozı´ch skenova´nı´ a propojit tak navza´jem
korespondujı´cı´ vy´znacˇne´ body v ra´mci neˇkolika skenova´nı´.
Jake´ body, cˇi oblasti v prostoru to budou, za´visı´ na prostrˇedı´, ve ktere´m se robot pohybuje.
Prˇi pru˚jezdu parkem s neˇkolika stromymu˚zˇeme za vy´znacˇne´ body povazˇovat strˇedy kmenu˚
stromu˚, ktere´ naskenujeme. Ve vnitrˇnı´m prostrˇedı´ to pak mohou by´t rohy, ktere´ typicky
svı´rajı´ zdi pokoju˚, na´bytek se zdı´ a podobneˇ.
Protozˇe rˇesˇı´me pohyb robota ve vnitrˇnı´m prostrˇedı´, tak se zameˇrˇı´me pra´veˇ na rohy.
V dalsˇı´ cˇa´sti te´to podkapitoly si uka´zˇeme, jak zprˇesnit polohy rohu˚ vy´pocˇtem. Dı´ky tomu
bude docha´zet k mensˇı´m chyba´m prˇi lokalizaci, protozˇe budeme vycha´zet z prˇesneˇjsˇı´ch dat.
5.3.1 Nalezenı´ rohu˚
Pod rohem si prˇedstavme bod v prostoru, kde dveˇ steˇny svı´rajı´ vnitrˇnı´ u´hel mensˇı´ nezˇ
u´hel β. Pro vy´pocˇet u´hlu mezi steˇnami na´m pomu˚zˇe prˇedchozı´ detekce u´secˇek. Prˇedpo-
kla´dejme tedy, zˇe ma´me ulozˇenou kolekci u´secˇek, ktere´ jsme vypocˇı´tali podle kapitoly 5.2
a kde kazˇda´ u´secˇka je definova´na svy´m pocˇa´tecˇnı´m a koncovy´m bodem. Tyto dva body sice
nejsou jedny z teˇch, ktere´ na´m poskytl LIDARovy´ skener, cozˇ ovsˇem vu˚bec nevadı´, protozˇe
prˇi detekci rohu˚ jde o nalezenı´ bodu˚, ktere´ se nejvı´ce prˇiblizˇujı´ mı´stu˚m s rohy v prostrˇedı´,
a nejde o urcˇenı´, ktere´ z naskenovany´ch bodu˚ jsou vy´znacˇny´mi body, tedy rohy. Je totizˇ
velmi pravdeˇpodobne´, zˇe mezi naskenovany´mi body nebude zˇa´dny´ bod, ktery´ by prˇesneˇ
odpovı´dal rohu.
Vzhledem k tomu, zˇe kazˇda´ u´secˇka ma´ take´ ulozˇeny body ze skeneru, tak mu˚zˇeme tyto
u´secˇky serˇadit, protozˇe vı´me, jake´ je porˇadı´ jednotlivy´ch naskenovany´ch bodu˚. Po serˇazenı´
mu˚zˇeme u´secˇky procha´zet a kazˇdou sousedı´cı´ dvojici prˇeve´st na dva vektory a a b, ktere´
vycha´zejı´ ze spolecˇne´ho bodu, kde se u´secˇky doty´kajı´. Pote´ mu˚zˇeme vypocˇı´tat vnitrˇnı´ u´helα,
ktery´ vektory a a b svı´rajı´ podle skala´rnı´ho soucˇinu:
α = arccos

a · b
|a||b|

.
Pokud pro tyto dva vektory platı´ α < β, tak si koncovy´ bod prvnı´ u´secˇky, resp. prvnı´ bod
druhe´ u´secˇky prˇida´me do kolekce pro vy´znacˇne´ body.
5.3.2 Vypocˇı´tane´ rohy
Cˇastokra´t ovsˇem dojde k situaci, kdy dveˇ delsˇı´ u´secˇky, ktere´ prˇedstavujı´ cˇa´sti zdı´ kolem
rohu,majı´mezi seboudalsˇı´ u´secˇku, ktera´ vznikla pouze spojenı´m teˇchto dvou u´secˇek. Situace
je zobrazena na obra´zku 9. Zde vidı´me modrou a cˇervenou u´secˇku zna´zornˇujı´cı´ zdi a oblast
kolem rohu je spojena´ zelenou u´secˇkou.
Prˇi pouzˇitı´ vy´sˇe zmı´neˇne´ho algoritmu pro detekci rohu˚ bychom za roh povazˇovali nej-
spı´sˇe bod, kde se spojuje modra´ a zelena´ u´secˇka, protozˇe svı´rajı´ ostrˇejsˇı´ u´hel nezˇ u´secˇka
cˇervena´ a zelena´. Mohli by ovsˇem take´ dojı´t k takove´ situaci, kdy by k detekci rohu vu˚bec
nedosˇlo. Prˇı´cˇinou by bylo, zˇe by obeˇ zdi se spojovacı´ zelenou u´secˇkou nesvı´raly dostatecˇneˇ
ostry´ u´hel, ale zdi mezi sebou by dostatecˇneˇ ostry´ u´hel meˇly.
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Obra´zek 9: Zobrazenı´ rohu pro vy´pocˇet prˇesne´ho rohu
Pro tyto situace je vy´hodneˇjsˇı´, kdyzˇ roh dopocˇı´ta´me. To mu˚zˇeme udeˇlat, kdyzˇ prˇi pro-
cha´zenı´ u´secˇek narazı´me na takovou i-tou u´secˇku, ktera´ neobsahuje zˇa´dne´ body ze skeneru
(na obra´zku 9 nema´ zelena´ u´secˇka zˇa´dne´ zelene´ cˇtverecˇky) a jejı´ sousednı´ u´secˇky, cˇili ty na
pozicı´ch i+1 a i−1, mezi sebou svı´rajı´ u´helα, kdeα < β. V tomto prˇı´padeˇmu˚zˇeme vypocˇı´tat
pru˚secˇı´k (cˇerny´ cˇtverecˇek na obra´zku 9) mezi prˇı´mkami, ktere´ prolozˇı´me teˇmito u´secˇkami.
Obeˇ u´secˇky (cˇervenou i modrou) pak mu˚zˇeme prota´hnout azˇ do tohoto pru˚secˇı´ku, prˇicˇemzˇ
se stane zelena´ u´secˇka zbytecˇna´ a tak ji mu˚zˇeme z kolekce odstranit.
Tı´mto algoritmem jsme si zprˇesnili jednak polohu rohu v mapeˇ, ale take´ jsme zprˇesnili
hranici zdı´, ktera´ ted’vı´ce odpovı´da´ skutecˇnosti. Vna´sledujı´cı´ch kapitola´ch budemevy´znacˇne´
body pouzˇı´vat pro lokalizaci a pro soucˇasnou lokalizaci a mapova´nı´. U teˇchto technik za´visı´
u´speˇsˇny´ vy´sledek na prˇesnosti skeneru, kterou jsme nynı´ pro detekci rohu˚ zlepsˇili.
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6 Lokalizace a mapova´nı´
Proble´m samostatne´ lokalizace mu˚zˇeme rˇesˇit za prˇedpokladu, zˇe zna´me mapu prostrˇedı´,
ve ktere´ se robot pohybuje. Pote´, na za´kladeˇ meˇrˇenı´ ze skeneru, mu˚zˇeme s urcˇitou prav-
deˇpodobnostı´ urcˇit, ve ktery´ch oblastech mapy se robot nejpravdeˇpodobneˇji nacha´zı´. Pro
samostatne´ mapova´nı´ potrˇebujeme zna´t prˇesnou polohu robota, resp. LIDARove´ho nosicˇe,
v dobeˇ prova´deˇnı´ skenova´nı´, abychom mohli tyto naskenovane´ snı´mky spra´vneˇ poskla´dat
do celistve´mapy. Pokudbychomchteˇli vykona´vat tyto dveˇ cˇinnosti soucˇasneˇ, nemeˇli bychom
tedy k dispozici mapu prostrˇedı´ a ani bychom nemohli zna´t prˇesnou polohu robota, tak zde
vidı´me paradox. Pro vy´pocˇet lokalizace potrˇebujeme mapu, kterou ovsˇem mu˚zˇeme zjistit
pouze, pokud zna´me lokalizaci.
6.1 Lokalizace
Pro rˇesˇenı´ lokalizace se vyuzˇı´va´ hlavnı´ smycˇky, ktera´ vykona´va´ dveˇ za´kladnı´ operace
a teˇmi jsou skenova´nı´ a pohyb. Dı´ky skenova´nı´ zı´ska´va´me informace o poloze robota a prˇi
kazˇde´m pohybu tuto informaci ztra´cı´me. Nynı´ si uka´zˇeme 2 techniky pro lokalizaci a teˇmi
jsou Monte Carlo lokalizace a Particle filtr.
6.1.1 Monte Carlo lokalizace
Lokalizace Monte Carlo [19], zna´ma´ te´zˇ jako Histogram filtr, je jednou zmetod lokalizace
pro diskre´tnı´ prostory. Vyuzˇı´va´ multimoda´lnı´ho rozlozˇenı´ pravdeˇpodobnosti a tak mu˚zˇe
mı´t vı´ce oblastı´ v mapeˇ stejnou pravdeˇpodobnost vy´skytu robota ve stejne´m cˇase. Vy´sled-
kem je urcˇenı´ pravdeˇpodobnostı´ vy´skytu robota v kazˇde´ bunˇce mapy a bunˇka s nejvysˇsˇı´
pravdeˇpodobnostı´ prˇedstavuje mı´sto, kde se robot nejspı´sˇ nacha´zı´.
Jak jsme jizˇ v u´vodu te´to kapitoly naznacˇili, algoritmus se skla´da´ z hlavnı´ smycˇky, ve
ktere´ se opakuje skenova´nı´ a pohyb. Prˇesneˇjsˇı´ kroky algoritmu jsou na´sledujı´cı´:
1. Urcˇenı´ pocˇa´tecˇnı´ch pravdeˇpodobnostı´
2. Hlavnı´ smycˇka
I. Skenova´nı´
II. Pohyb
Pro zjednodusˇenı´ si prˇedstavme diskre´tnı´ mapu v 1D prostoru jako na obra´zku 10 a prˇed-
pokla´dejme, zˇe robot doka´zˇe rozeznat pomocı´ skeneru, zda se nacha´zı´ na modre´m nebo
zelene´m poli. Mapu povazˇujme za cyklickou a tedy, pokud je robot na poloze X5 a posune
se o 1 polı´cˇko doprˇedu (doprava), tak se dostane na polohu X0.
X0 X1 X2 X3 X4 X5
Obra´zek 10: Mapa pro lokalizaci Monte Carlo
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Urcˇenı´ pocˇa´tecˇnı´ch pravdeˇpodobnostı´
Prˇedprvnı´mskenova´nı´mnema´me zˇa´dne´ tusˇenı´, na ktere´mpolı´cˇku se robot nacha´zı´ a tedy
ma´ kazˇde´ polı´cˇko stejnou pravdeˇpodobnost vy´skytu robota. Jedna´ se tedy o rovnomeˇrne´
rozdeˇlenı´ pravdeˇpodobnosti. Tu vypocˇı´ta´me pro i-te´ polı´cˇko jako P (Xi) = 1/n, kde n je
celkovy´ pocˇet polı´cˇek. V nasˇem prˇı´padeˇ ma´ tedy kazˇde´ polı´cˇko pravdeˇpodobnost 1/6, jak je
zna´zorneˇno histogramem na obra´zku 11.
0
1
1/6
(16,67%)
X0
1/6
(16,67%)
X1
1/6
(16,67%)
X2
1/6
(16,67%)
X3
1/6
(16,67%)
X4
1/6
(16,67%)
X5
Obra´zek 11: Mapa pro lokalizaci Monte Carlo po inicializaci
Skenova´nı´
Nynı´ robot provede skenova´nı´ a zjistı´, zˇe se nacha´zı´ na modre´m polı´cˇku. Protozˇe ne-
ma´me bezchybny´ skener, tak nemu˚zˇeme jednodusˇe vyrˇadit ostatnı´ (nemodra´) polı´cˇka. Ale
mu˚zˇeme jı´m snı´zˇit pravdeˇpodobnost a zvy´sˇit tak pravdeˇpodobnost modry´m polı´cˇku˚m. Pro
prˇı´klad zaved’me pravdeˇpodobnost, zˇe robot naskenoval modrou barvu jako modrou 0, 9
a pravdeˇpodobnost, zˇe naskenoval zelenou barvu jako modrou 0, 3.
P (Z|Xi) = 0, 9 pro i ∈ {0, 2, 5},
P (Z|Xi) = 0, 3 pro i ∈ {1, 3, 4}
kde Z je prova´deˇne´ meˇrˇenı´, tedy zjisˇteˇnı´, zˇe je robot na modre´m polı´cˇku.
Modra´ polı´cˇka vyna´sobı´me cˇı´slem 0, 9 a tedyMi = 0, 9P (Xi) pro i ∈ {0, 2, 5}. U nemod-
ry´ch polı´cˇek vyna´sobı´me pravdeˇpodobnost cˇı´slem 0, 3, tedyMi = 0, 3P (Xi) pro i ∈ {1, 3, 4}.
Po provedenı´ tohoto na´sobenı´ na´m vyjdou cˇı´sla na obra´zku 12, kde v jednotlivy´ch polı´cˇka´ch
vidı´me hodnotyMi.
1/2
X0
1/6
X1
1/2
X2
1/6
X3
1/6
X4
1/2
X5
Obra´zek 12: Mapa pro lokalizaci Monte Carlo po skenova´nı´
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Podleveˇty o u´plne´ pravdeˇpodobnosti je soucˇet vsˇechpravdeˇpodobnostı´ disjunktnı´ch jevu˚
roven 1. Protozˇe aktua´lnı´ cˇı´sla v mapeˇ neda´vajı´ soucˇet 1, tak musı´me prove´st normalizaci.
A tedy pravdeˇpodobnost P (Xi) dane´ho polı´cˇka po normalizaci je:
P (Xi) =
Mi
n
j=0
Mj
,
kde n je pocˇet polı´cˇek v mapeˇ aMi je hodnota i-te´ho polı´cˇka v mapeˇ po vyna´sobenı´ z prˇed-
chozı´ho kroku.
Teˇmito dveˇma kroky jsme provedli vy´pocˇet pravdeˇpodobnosti po skenova´nı´, tedy
P (Xi|Z) a vyuzˇili jsme Bayesovu veˇtu [20]:
P (Xi|Z) = P (Z|Xi)P (Xi)n
j=0
P (Z|Xj)P (Xj)
V prvnı´m kroku jsme provedli na´sobenı´ podle cˇitatele a ve druhe´m jsme vy´sledky podeˇlili
soucˇinem ve jmenovateli.
Konkre´tnı´ rozlozˇenı´ pro tento prˇı´klad je zobrazeno na obra´zku 13. Na neˇm vidı´me, zˇe
pu˚vodnı´ rozdeˇlenı´ pravdeˇpodobnosti bylo pro kazˇde´ pole 1/6 (16, 67%), ale pote´, co robot
provedl skenova´nı´, se pravdeˇpodobnost zvy´sˇila umodry´ch polı´cˇek na 1/4(25%) a u zeleny´ch
se snı´zˇila na 1/12 (8, 34%). V tuto chvı´li jesˇteˇ nevı´me, kde se robot nacha´zı´, protozˇe nejvysˇsˇı´
pravdeˇpodobnost je na polı´cˇka´ch s indexy 0, 2 a 5.
0
1
1/4
(25%)
X0
1/12
(8,34%)
X1
1/4
(25%)
X2
1/12
(8,34%)
X3
1/12
(8,34%)
X4
1/4
(25%)
X5
Obra´zek 13: Mapa pro lokalizaci Monte Carlo po normalizaci
Pohyb
Nynı´ robota posuneme o 1 polı´cˇko doprˇedu (doprava). Pokud bychom si byli absolutneˇ
jistı´, zˇe kdyzˇ zasˇleme robotovi prˇı´kaz posunˇ se o 1 polı´cˇko doprˇedu, tak se skutecˇneˇ posune
prˇesneˇ o 1 polı´cˇko doprˇedu, tak by stacˇilo pravdeˇpodobnosti v nasˇı´ mapeˇ posunout ve
smeˇru pohybu robota a rozlozˇenı´ pravdeˇpodobnosti v mapeˇ by tedy bylo urcˇeno podle:
P (X(i+u)mod n) = P (Xi),
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kde u urcˇuje, o kolik polı´cˇek se ma´ robot posunout (v nasˇem prˇı´padeˇ u = 1). A protozˇe jsme
si urcˇili mapu za cyklickou, tak musı´me prova´deˇt operacimodulo.
Bohuzˇel si nemu˚zˇeme by´t jistı´, zˇe se robot posune prˇesneˇ o tolik polı´cˇek, kolik mu urcˇı´me
a tak musı´me pocˇı´tat i s mozˇnostı´, zˇe se posunul o vı´ce, cˇi me´neˇ polı´cˇek. Urcˇı´me si tedy
pravdeˇpodobnost 0, 8, zˇe se posunul skutecˇneˇ o u polı´cˇek a pravdeˇpodobnost 0, 1, pokud se
posunul o u− 1 nebo u+ 1 polı´cˇek a tedy:
P (X(i+u)mod n|Xi) = 0, 8
P (X(i+u−1)mod n|Xi) = 0, 1
P (X(i+u+1)mod n|Xi) = 0, 1
Pravdeˇpodobnost i-te´ho polı´cˇka vypocˇı´ta´me jako na´sledujı´cı´ sumu:
P (Xi) =
1
j=−1
P (X(i+u+j)mod n|Xi)P (X(i−u+j)mod n)
V nasˇem prˇı´kladeˇ se tedy pohyb na rozlozˇenı´ pravdeˇpodobnosti projevil tak, jak je uka´-
za´no na obra´zku 14. Vidı´me, zˇe vysoke´ pravdeˇpodobnosti jsou na polı´ch X0, X1 a X3. Cozˇ
odpovı´da´ tomu, zˇe byl robot nejprve na modre´m polı´cˇku a pote´ se posunul o 1 polı´cˇko do-
prava. Pravdeˇpodobnost polohy robota ovsˇem klesla z pu˚vodnı´ch 25% na 21, 67%− 23, 34%,
protozˇe prˇi pohybu dosˇlo ke ztra´teˇ informace o poloze robota.
0
1
7/30
(23,34%)
X0
7/30
(23,34%)
X1
7/60
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X2
13/60
(21,67%)
X3
1/10
(10%)
X4
1/10
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X5
Obra´zek 14: Mapa pro lokalizaci Monte Carlo po pohybu
Dalsˇı´ iterace
Aktua´lneˇ v hlavnı´ smycˇce algoritmu probeˇhla prvnı´ iterace a nynı´ je na rˇadeˇ opeˇt skeno-
va´nı´. Postup je shodny´ s tı´m, ktery´ je uveden v odstavci Skenova´nı´ o pa´r rˇa´dku˚ vy´sˇe.
Nynı´ robot naskenuje zelenou barvu. Po prˇida´nı´ te´to informace do mapy a na´sledne´
normalizaci vypada´ mapa jako na obra´zku 15. Vidı´me, zˇe se opeˇt zvy´sˇila pravdeˇpodobnost
zeleny´ch polı´cˇek. Za zajı´mavost stojı´ vsˇimnutı´, zˇe algoritmus nynı´ prˇirˇazuje nizˇsˇı´ pravdeˇpo-
dobnost polı´cˇku X4, proti jiny´m zeleny´m polı´cˇku˚m a to dı´ky tomu, zˇe prˇed tı´mto polı´cˇkem
(vlevo) nenı´ polı´cˇko modre´, cozˇ musı´ by´t na za´kladeˇ prvnı´ho skenova´nı´.
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Obra´zek 15: Mapa pro lokalizaci Monte Carlo po druhe´m skenova´nı´
Da´le na´sleduje pohyb, ktery´ se opeˇt prova´dı´ stejneˇ jako v odstavci Pohyb. Posuneme
robota o 1 polı´cˇko doprˇedu (doprava), tedy u = 1. Mapa po tomto pohybu je zobrazena na
obra´zku 16. Je zde zobrazeno, zˇe opeˇt dosˇlo ke snı´zˇenı´ pravdeˇpodobnostı´ proti obra´zku 15.
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Obra´zek 16: Mapa pro lokalizaci Monte Carlo po druhe´m pohybu
Nynı´ dojde zase ke skenova´nı´ a robot naskenuje barvu zelenou, cozˇ ovlivnı´ mapu tak, jak
se uka´za´no na obra´zku 17. Kde lze videˇt, zˇe polı´cˇkoX4 ma´ velmi vysokou pravdeˇpodobnost
39, 99% a mu˚zˇeme tedy usuzovat, zˇe se robot nynı´ nacha´zı´ pra´veˇ na tomto polı´cˇku. Kazˇdy´
dalsˇı´ pohyb by pravdeˇpodobnost mı´rneˇ snı´zˇil, ale na´sledne´ skenova´nı´ by pravdeˇpodobnost
opeˇt zvy´sˇilo.
Kdyzˇ si zrekapitulujemeakce, ktere´ robot vykonal, taknejprvenaskenovalmodroubarvu,
pote´ se posunul o jedno polı´cˇko doprˇedu, naskenoval zelenou barvu a na´sledneˇ se posunul
znovu o 1 polı´cˇko doprˇedu a opeˇt naskenoval barvu zelenou. Kdyzˇ se podı´va´me do mapy,
tak vidı´me, zˇe robot zacˇal v poloze X2, kde naskenoval modrou barvu, pote´ se posunul na
polohu X3 a naskenoval zelenou a nakonec se posunul na polohu X4, kde naskenoval opeˇt
zelenou a kde na´m take´ vysˇla nejveˇtsˇı´ pravdeˇpodobnost, zˇe se tam robot po dvou pohybech
nacha´zı´.
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Obra´zek 17: Mapa pro lokalizaci Monte Carlo po trˇetı´m skenova´nı´
6.1.2 Particle filtr
Particle filtr [21], proti lokalizaci Monte Carlo, prova´dı´ lokalizaci na spojite´m prostoru.
Opeˇt mu˚zˇe mı´t vı´ce poloh stejnou pravdeˇpodobnost (resp. va´hu) vy´skytu robota. Za´rovenˇ
tento algoritmus rˇesˇı´ i orientaci, kterou lokalizace Monte Carlo nepocˇı´tala.
Za´kladnı´ princip algoritmu je ve vytvorˇenı´ n na´hodny´ch poloh a orientacı´ robota vmapeˇ,
tzv. cˇa´stic (particle) a pomocı´ meˇrˇenı´ ze skeneru se prˇirˇadı´ va´ha kazˇde´ cˇa´stici. Cˇı´m vı´ce se
prˇiblizˇuje meˇrˇenı´ z robota a meˇrˇenı´ cˇa´stice, tı´m veˇtsˇı´ va´hu dana´ cˇa´stice dostane. Na´sledneˇ se
provede prˇevzorkova´nı´, kdy se z pu˚vodnı´ch n cˇa´stic vyberou neˇktere´ cˇa´stice do nove´ kolekce
o velikosti n, prˇicˇemzˇ mu˚zˇe by´t dana´ cˇa´stice vybra´na i neˇkolikra´t. Pravdeˇpodobnost, zˇe bude
dana´ cˇa´stice vybra´na za´visı´ na jejı´ va´ze. Algoritmus se pote´ opakuje pro novou kolekci cˇa´stic.
Vytvorˇenı´ cˇa´stic
Prvnı´m krokem Particle filtru je vytvorˇenı´ n „robotu˚” (cˇa´stic), ktere´ zaujı´majı´ na´hodnou
polohu a orientaci v mapeˇ. Cˇı´slo nmusı´ by´t dostatecˇneˇ vysoke´ v za´vislosti na velikosti mapy
a pozˇadovane´ vy´sledne´ prˇesnosti lokalizace. Cˇı´m vı´ce cˇa´stic vytvorˇı´me, tı´m je veˇtsˇı´ sˇance, zˇe
jedna z nich prˇedstavuje nasˇeho robota nebo se mu jejı´ poloha a orientace velmi prˇiblizˇuje.
Zvolme si tedy naprˇı´klad n = 1000.
Prˇirˇazenı´ va´hy cˇa´sticı´m
Druha´ cˇa´st algoritmu urcˇı´, jak moc se jednotlive´ cˇa´stice podobajı´ robotovi na za´kladeˇ
meˇrˇenı´. Meˇjme v mapeˇ k vy´znacˇny´ch bodu˚, ktere´ doka´zˇe skener identifikovat a jsou to
body L0, L1, . . . , Lk. Pro prˇedstavu se mu˚zˇe jednat o rohy v mı´stnostech. Vy´znacˇne´ body
jsou podrobneˇji popsa´ny v podkapitole 5.3. K teˇmto bodu˚m doka´zˇou jak robot, tak i cˇa´stice
zmeˇrˇit vzda´lenost. Vzhledem k tomu, zˇe skener nemeˇrˇı´ vzda´lenosti prˇesneˇ, tak musı´me
pocˇı´tat s chyboumeˇrˇenı´. Ta je da´naGaussovou krˇivkou s hodnotami µ a σ2, kde µ je umı´steˇno
prˇesneˇ nad vy´znacˇny´m bodem a σ2 urcˇuje velikost chybymeˇrˇenı´. Tı´m zajistı´me, zˇe pocˇı´ta´me
i s mozˇnostı´, zˇe skener nameˇrˇil mensˇı´ nebo veˇtsˇı´ vzda´lenost.
Meˇrˇenı´ vzda´lenostı´ k vy´znacˇny´m bodu˚m vcˇetneˇ Gaussovy´ch krˇivek (modre´ krˇivky) je
zobrazeno na obra´zku 18. Cˇervene´ cˇa´ry prˇedstavujı´ zdi a cˇerne´ cˇa´ry (a0, a1, . . . , ak) jsou
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vzda´lenosti od robota k bodu˚m L0, L1, . . . , Lk, ktere´ nameˇrˇil LIDARovy´ skener, umı´steˇny´ na
robotovi. Vy´sledna´ vzda´lenost vy´znacˇne´ho bodu od robota je ve skutecˇnosti o ma´lo kratsˇı´
nebo delsˇı´ nezˇ ai. Pravdeˇpodobnost, ktera´ urcˇuje tuto skutecˇnou vzda´lenost, je urcˇena pra´veˇ
zmı´neˇnou Gaussovou krˇivkou.
a0
a1a2
Robot
L0
L1
L2
Obra´zek 18: Meˇrˇenı´ vzda´lenostı´ u Particle filtru z robota
Nynı´ s kazˇdou cˇa´sticı´ provedeme meˇrˇenı´ vzda´lenostı´ k teˇmto vy´znacˇny´m bodu˚m. Na
obra´zku 19 je uka´za´no, jak meˇrˇenı´ z robota sedı´ pro danou cˇa´stici (zelene´ prˇerusˇovane´ cˇa´ry)
a kde by podle tohoto meˇrˇenı´ meˇly by´t vy´znacˇne´ body L′0, L′1, . . . , L′k. Na prvnı´ pohled je
zrˇejme´, zˇe tato cˇa´stice nenı´ vhodny´m kandida´tem a tak bude mı´t i nı´zkou va´hu.
Meˇrˇenı´ z i-te´ cˇa´stice je da´no hodnotami bi,0, bi,1, . . . , bi,k (viz obr. 19). Samotna´ va´ha wi se
vypocˇı´ta´ podle Gaussovy krˇivky:
f(x) = ae−
(x−µ)2
2σ2 ,
kde za a dosadı´me 1√
2πσ2
, za x hodnotu meˇrˇenı´ z i-te´ cˇa´stice a za µ hodnotu meˇrˇenı´ z robota.
Pro i-tou cˇa´stici po dosazenı´ vyjde vzorec:
wi =
k
j=0

1√
2πσ2
e−
(bi,j−aj)2
2σ2

,
kde k je pocˇet vy´znacˇny´ch bodu˚ a σ2 je chyba meˇrˇenı´.
Prˇevzorkova´nı´
Poslednı´m krokem je prˇevzorkova´nı´ cˇa´stic a to znamena´, zˇe do nove´ kolekce prˇirˇadı´me
n cˇa´stic ze stare´ kolekce s pravdeˇpodobnostı´ αi pro i-tou cˇa´stici. V prˇedchozı´m kroku jsme
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Obra´zek 19: Meˇrˇenı´ vzda´lenostı´ u Particle filtru z cˇa´stice
kazˇde´ cˇa´stici prˇirˇadili va´huwi. Abychom zı´skali procentua´lnı´ zastoupenı´ jednotlivy´ch cˇa´stic,
resp. urcˇili pravdeˇpodobnost, s jakou chceme jednotlive´ cˇa´stice vybı´rat, tak musı´me va´hy
normalizovat. Normalizovana´ va´ha, resp. vy´sledna´ pravdeˇpodobnost vy´skytu i-te´ cˇa´stice
v nove´ kolekci, αi se vypocˇı´ta´ podle:
W =
n
i=0
wi,
αi =
wi
W
.
Nynı´ na´hodneˇ vybereme n-kra´t cˇa´stici ze stare´ kolekce a prˇirˇadı´me ji do nove´ kolekce.
Mu˚zˇeme si prˇedstavit cˇa´stice, resp. pravdeˇpodobnosti jejich vy´beˇru, jako na obra´zku 20, kde
sˇirsˇı´ cˇa´stici odpovı´da´ veˇtsˇı´ pravdeˇpodobnost. Pote´ si zvolı´me na´hodne´ cˇı´slo z rovnomeˇrne´ho
rozdeˇlenı´ pravdeˇpodobnosti od 0 do 1. Abychom zjistili, do ktere´ho intervalu na´hodne´
cˇı´slo saha´, cˇili ktere´ cˇa´stici odpovı´da´, tak budeme postupneˇ inkrementovat index o jedna,
ktery´ zacˇı´na´ na 0, a z na´hodne´ho cˇı´sla budeme odecˇı´tat hodnotu αindex. Kdyzˇ se hodnota
na´hodne´ho cˇı´sla dostane na 0 nebo bude mensˇı´ nezˇ 0, tak do nove´ kolekce prˇirˇadı´me cˇa´stici
na pozici index− 1.
Vzhledem k tomu, zˇe cˇa´stice s veˇtsˇı´ pravdeˇpodobnostı´ zabı´ra´ veˇtsˇı´ interval v celkove´m
intervalu < 0; 1 > a cˇa´stice s mensˇı´ pravdeˇpodobnostı´, mensˇı´ interval (ovsˇem v rˇa´dne´m po-
meˇru podle jejich pravdeˇpodobnostı´), tak dojde k vy´beˇru cˇa´stic podle jejı´ pravdeˇpodobnosti.
Algoritmus prˇevzorkova´nı´, resp. vy´beˇru cˇa´stice podle jejı´ pravdeˇpodobnosti, mu˚zˇe vypadat
jako ve vy´pisu ko´du 2.
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Obra´zek 20: Pravdeˇpodobnosti cˇa´stic prˇi prˇevzorkova´nı´ u Particle filtru
Vy´pis 2: Vy´beˇr cˇa´stic podle jejich pravdeˇpodobnostı´
1 // Pole s pravdepodobnostmi vyberu castic
2 double[] alphas = { ... };
3
4 // Pole pro indexy novych castic
5 int [] newParticles = new int[alphas.length];
6
7 for( int i = 0; i < alphas.length; i++) {
8 double random = Math.random();
9 int index = 0;
10
11 while(random >= 0) {
12 random −= alphas[index];
13 index++;
14 }
15
16 newParticles[i] = index − 1;
17 }
Pohyb
Jak jsme si na zacˇa´tku kapitoly Lokalizace rˇekli, hlavnı´ smycˇka lokalizacˇnı´ch algoritmu˚
prˇedstavuje skenova´nı´ a pohyb. Do te´to chvı´le jsme popisovali Particle filtr v cˇa´sti skenova´nı´,
ktere´ zvysˇovalo pravdeˇpodobnost mı´st, kde se nejpravdeˇpodobneˇji robot nacha´zı´. Nynı´ je
na rˇadeˇ pohyb, ktery´ pravdeˇpodobny´ vy´skyt robota mı´rneˇ zneprˇesnı´.
Pohyb je u Particle filtru velice jednoduchy´. Stacˇı´, kdyzˇ kazˇdou cˇa´stici posuneme pomocı´
stejne´ho prˇı´kazu, podle ktere´ho posuneme i robota. Nesmı´me jen zapomenout k vy´sledny´m
hodnota´m ∆x a ∆y prˇidat chybu pohybu, tedy na´hodne´ cˇı´slo, ktere´ se rˇı´dı´ norma´lnı´m
rozdeˇlenı´m pravdeˇpodobnosti.
Dalsˇı´ iterace
Po prvnı´ iteraci Particle filtru se na´m cˇa´stice, ktere´ byli na´hodneˇ rozmı´steˇne´ v mapeˇ,
zacˇnou shlukovat do mı´st, kde je nejpravdeˇpodobneˇjsˇı´ vy´skyt robota. Teˇchto shluku˚ mu˚zˇe
by´t ze zacˇa´tku vı´ce. S kazˇdou iteracı´ vsˇak zacˇnou shluky uby´vat, azˇ nakonec zu˚stane jen
jeden a ten prˇedstavuje vy´slednou polohu robota.
Na obra´zku 21 je zobrazen pru˚beˇh iteracı´ u Particle filtru, kde cˇervene´ cˇtverce prˇedstavujı´
vy´znacˇne´ body. Vidı´me, zˇe v iteraci 0 se nacha´zı´ cˇa´stice (zelene´ body) na cele´ mapeˇ, ale uzˇ
v iteraci 1 se zacˇnou cˇa´stice vı´ce shlukovat kolem robota (modry´ cˇtverec) a postupneˇ se mu
vı´ce prˇiblizˇujı´. V iteraci 5 a 6 jsou jizˇ te´meˇrˇ u robota a tak je zjisˇteˇna jeho lokalizace v mapeˇ.
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Obra´zek 21: Pru˚beˇh lokalizace pomocı´ Particle filtru
6.2 Mapova´nı´
Prˇedpokla´dejme, zˇe je na´sˇ robot vybaven velmi prˇesny´m GPS modulem, dı´ky ktere´mu
doka´zˇe zjisˇt’ovat svou polohu s prˇesnostı´ pa´r nanometru˚. Nebo ma´ velice prˇesny´ pohybovy´
modul a tak pomocı´ odometrie (viz kapitola 4) mu˚zˇeme v mapeˇ zjistit posun ∆x a ∆y
a orientaci ∆α s chybou neˇkolika ma´lo nanometru˚. Pote´ bychom mohli pro kazˇdou polohu
robota prove´st skenova´nı´ LIDARovy´m syste´mem, u´daje ze skeneru zpracovat a prˇı´padneˇ
vizualizovat (vı´ce v podkapitole 5.1) a poskla´dat je do jedne´ mapy. Kazˇdy´ naskenovany´
snı´mek by byl pouze posunut o∆x a∆y a prˇı´padneˇ natocˇen o u´hel dany´ orientacı´ podle∆α
vu˚cˇi prˇedchozı´mu snı´mku a prvnı´ snı´mek bychom brali jako vy´chozı´.
6.3 Proble´m soucˇasne´ lokalizace a mapova´nı´
V prvnı´ podkapitole jsme si uka´zali dveˇ techniky pro samostatnou lokalizaci. V obou
dvou jsme meˇli k dispozici mapu, prˇı´padneˇ vy´znacˇne´ body, pomocı´ ktery´ch jsme lokalizaci
mohli prove´st. Chyby zpu˚sobene´ meˇrˇenı´m nebo pohybem robota jsme take´ vzali do u´vahy
a nakonec jsme byli schopni lokalizovat robota s urcˇitou pravdeˇpodobnostı´ a malou chybou.
Za´kladnı´m prˇedpokladem vsˇak byla mapa.
V neˇktery´ch prˇı´padech se mu˚zˇe robot dostat do nezna´me´ho mı´sta, kde by se nemohl
lokalizovat a tak potrˇebuje pro toto mı´sto mapu vytvorˇit. Prˇı´padneˇ mu˚zˇe by´t vysla´n pouze
za u´cˇelem mapova´nı´. V druhe´ podkapitole jsme popsali, jaky´m zpu˚sobem mu˚zˇeme mapu
vytvorˇit, ale hlavnı´m a nejdu˚lezˇiteˇjsˇı´m prˇedpokladem byl prˇesny´, azˇ idea´lnı´ lokalizacˇnı´
prˇı´stroj. Prˇı´stroje vsˇak majı´ chyby a tak nemu˚zˇeme zı´skat dostatecˇneˇ prˇesnou polohu robota,
resp. LIDARove´ho nosicˇe, abychom mohli jednotliva´ naskenovana´ data zapsat do jedne´
mapy.
Na obra´zku 22 je uka´za´no mapova´nı´ robotem Neato XV-15, kdy se pro lokalizaci pou-
zˇı´vala pouze odometrie. Vidı´me, zˇe po pru˚jezdu cele´ mapy, kolem vnitrˇnı´ prˇeka´zˇky dosˇlo
k znacˇne´mu zneprˇesneˇnı´ polohy robota v mapeˇ a tak jsou jednotlive´ naskenovane´ snı´mky
posunute´ a otocˇene´. Cˇı´m de´le se robot pohyboval, tı´m k veˇtsˇı´ kumulaci chyby dosˇlo.
V prˇı´padeˇ, kdy nezna´memapu a potrˇebujeme robota v dane´mprostrˇedı´ lokalizovat, at’uzˇ
za u´cˇelem autonomnı´ho pru˚jezdu prostrˇedı´m nebo pro u´cˇely mapova´nı´, potrˇebujeme rˇesˇit
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Obra´zek 22: Mapova´nı´ pomocı´ odometrie
proble´msoucˇasne´ lokalizace amapova´nı´. Technika, ktera´ rˇesˇı´ tentoproble´msenazy´va´ SLAM,
cozˇ vycha´zı´ z anglicke´ho na´zvu „Simultaneous localization andmapping” [22]. Konkre´tnı´ch
algoritmu˚, ktere´ pouzˇı´vajı´ tuto techniku je spousta, jednı´m z nich je i GraphSLAM, ktery´ si
uka´zˇeme v te´to pra´ci.
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7 Soucˇasna´ lokalizace a mapova´nı´ - SLAM
Technika soucˇasne´ lokalizace a mapova´nı´, SLAM, rˇesˇı´ proble´m, kdy potrˇebujeme lokali-
zovat robota v nezna´me´m prostrˇedı´, ktere´ soubeˇzˇneˇ mapujeme. Prˇesneˇjsˇı´ popis proble´mu je
popsa´n samostatneˇ v podkapitole 6.3. Na obra´zku 22 je zobrazenamapa prˇedem nezna´me´ho
prostrˇedı´, kterou robot vytvorˇil bez pouzˇitı´ te´to techniky.
Hlavnı´ proble´m je tedy zpu˚soben neprˇesnostı´ pohybove´ho syste´mu robota, kde zjisˇt’u-
jeme zmeˇnu polohy a orientace pomocı´ odometrie. Druhy´m proble´mem je chyba meˇrˇenı´,
ktera´ je sice znatelneˇ mensˇı´ nezˇ u pohybove´ho syste´mu, ale i tak se jı´ musı´me zaby´vat. Tech-
nika SLAM doka´zˇe rˇesˇit tyto proble´my a jedna´ se tedy o zpu˚sob korekce chyb, ktere´ jsou
v pru˚beˇhu pohybu a skenova´nı´, bez pouzˇitı´ te´to techniky, beˇzˇneˇ kumulova´ny.
7.1 Korekce pomocı´ odometrie
Prˇi korekci chyb pomocı´ SLAMu se spole´ha´me hlavneˇ nameˇrˇicı´ prˇı´stroj, v nasˇem prˇı´padeˇ
na LIDARovy´ skener, ktery´ je obecneˇ daleko prˇesneˇjsˇı´ nezˇ pohybovy´ syste´m. Mohou vsˇak
nastat situace, kdy budou data ze skeneru nepouzˇitelna´, protozˇe se bude robot pohybovat
v oblasti, kde nebude moct naskenovat vy´znacˇne´ body, pomocı´ ktery´ch by se mohl v pro-
strˇedı´ lokalizovat. Da´le take´ potrˇebujeme urcˇit prˇiblizˇnou zmeˇnu polohy a orientace robota,
abychom meˇli prvotnı´ odhad jeho nove´ polohy a orientace.
Pro tyto dva u´cˇely je nutne´ nejprve vyuzˇı´t informace o zmeˇneˇ polohy a orientace robota
z odometricky´ch dat, ktere´ mu˚zˇeme vypocˇı´tat jako v kapitole 4. Dı´ky teˇmto datu˚m zna´me
prˇiblizˇnou polohu a orientaci robota a mu˚zˇeme aktua´lnı´ naskenovany´ snı´mek posunout
o vypocˇı´tane´ ∆x, ∆y a rotovat o ∆α, cˇı´mzˇ se stejna´ mı´sta v nove´m snı´mku a mapeˇ te´meˇrˇ
prˇekryjı´. Avsˇak novy´ snı´mek sta´le nenı´ na spra´vne´ poloze, protozˇe ani nova´ poloha robota
nenı´ zatı´m spra´vna´.
7.2 Korekce pomocı´ spa´rova´nı´ naskenovany´ch snı´mku˚ - algoritmus ICP
Dalsˇı´ zpu˚sob korekce polohy a orientace robota, a tedy i polohy a orientace nove´ho na-
skenovane´ho snı´mku vmapeˇ, je zjisˇteˇnı´ translacˇnı´ a rotacˇnı´ matice, ktera´ popisuje potrˇebnou
rotaci a posun nove´ho snı´mku, aby spra´vneˇ korespondoval se snı´mkem prˇedchozı´m.
Algoritmus, ktery´ vy´pocˇet teˇchtomatic zajisˇt’uje se nazy´va´ ICP [23] z anglicke´ho „Iterative
Closest Point”. Jedna´ se o iterativnı´ algoritmus, kde docha´zı´ k postupne´ minimalizaci chyby,
ktera´ popisuje rozdı´l mezi novy´m a stary´m snı´mkem. Algoritmus se skla´da´ z teˇchto kroku˚:
1. Vy´beˇr bodu˚.
2. Spojenı´ bodu˚.
3. Ohodnocenı´ kazˇde´ho spoje va´hou.
4. Vyrˇazenı´ neˇktery´ch spoju˚, podle jejich va´hy.
5. Vy´pocˇet chyby podle va´h zbyly´ch spoju˚.
6. Minimalizace chyby pomocı´ translace a rotace novy´ch bodu˚.
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7.2.1 Vy´beˇr bodu˚
V prvnı´m kroku vybereme neˇktere´ body ze stare´ho i nove´ho snı´mku, pro ktere´ budeme
korekci rˇesˇit. Stary´m snı´mkem myslı´me ten, ktery´ byl naskenovany´ prˇı´mo prˇed novy´m
snı´mkem. Mu˚zˇeme take´ vybrat vsˇechny body z obou snı´mku˚.
Protozˇe na´m LIDARovy´ skener vracı´ body, ktere´ jsou umı´steˇny okolo neˇjaky´ch u´secˇek
prˇi skenova´nı´ rovne´ plochy (viz kapitola 5.2), tak je vy´hodneˇjsˇı´ zameˇrˇit se na body, ktere´ lezˇı´
prˇı´mo na teˇchto u´secˇka´ch. Pro algoritmus ICP tedy nebudeme bra´t prˇı´mo body, ktere´ na´m
poskytl LIDARovy´ skener, ale zjistı´me si body na prˇı´mka´ch, resp. u´secˇka´ch, ktere´ budou od
sebe vzda´leny o urcˇitou de´lku.
Naobra´zku 23 vidı´mepu˚vodnı´ cˇervene´ body zLIDARove´ho skeneru, ktere´ jsouumı´steˇny
kolem cˇervene´ u´secˇky. Cˇernou barvou jsou zna´zorneˇny body, ktere´ lezˇı´ prˇı´mo na te´to u´secˇce.
Tyto cˇerne´ body si vypocˇı´ta´me pro oba snı´mky a budeme je pouzˇı´vat pro algoritmus ICP.
Obra´zek 23: Prˇevod LIDARovy´ch bodu˚ na body na u´secˇce
7.2.2 Spojenı´ bodu˚
V cˇa´sti pro spojenı´ bodu˚ docha´zı´ k nalezenı´ nejblizˇsˇı´ho bodu ze stare´ho snı´mku ke
kazˇde´mu bodu z nove´ho snı´mku. Tı´m vytvorˇı´me vazby, mezi novy´mi a stary´mi body, jak
je tomu uka´za´no na obra´zku 24, kde cˇervene´ body jsou stare´ body, modre´ body jsou nove´
a cˇerne´ cˇa´ry zna´zornˇujı´ vytvorˇene´ vazby.
Obra´zek 24: Spojenı´ bodu˚ pro algoritmus ICP
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7.2.3 Ohodnocenı´ kazˇde´ho spoje va´hou
Protozˇe potrˇebujeme urcˇit, ke kazˇde´mu stare´mu bodu pra´veˇ jeden bod z nove´ho snı´mku,
tak musı´me neˇjake´ vazby vyrˇadit. To se deˇje v na´sledujı´cı´m kroku, ovsˇem jesˇteˇ prˇedtı´m, mu-
sı´me urcˇit, ktere´ vazby zrusˇı´me. Kazˇde´ vazbeˇ tedy prˇirˇadı´me va´hu, jako cˇtverec vzda´lenosti
mezi body, ktere´ tvorˇı´ danou vazbu. Pro i-tou vazbu je pak da´na va´ha wi jako:
wi =∥ di −mi ∥2= (xdi − xmi)2 + (ydi − ymi)2,
kde di je stary´ bod i-te´ vazby,mi je novy´ bod i-te´ vazby a kde xdi a ydi jsou sourˇadnice bodu
di, a xmi a ymi jsou sourˇadnice druhe´ho bodu v te´to vazbeˇ, cˇili bodumi.
7.2.4 Vyrˇazenı´ neˇktery´ch spoju˚, podle jejich va´hy
Jak je z obra´zku 24 patrne´, mu˚zˇe by´t jeden bod ze stare´ho snı´mku (cˇervena´ barva) ve
vazbeˇ s vı´ce novy´mi body. Situace je videˇt v prave´m hornı´m rohu obra´zku. V tomto kroku
kazˇde´ skupineˇ teˇchto vazeb ponecha´me vzˇdy jen jednu a to takovou, ktera´ma´ nejmensˇı´ va´hu,
cˇili nejmensˇı´ vzda´lenost mezi body ve vazbeˇ. Vy´sledek tohoto kroku je patrny´ na obra´zku 25,
kde v nasˇem prˇı´padeˇ dosˇlo pouze k odstraneˇnı´ dvou vazeb ze zmı´neˇne´ho prave´ho hornı´ho
rohu.
Obra´zek 25: Vyrˇazenı´ spoju˚ u algoritmu ICP
7.2.5 Vy´pocˇet chyby podle va´h zbyly´ch spoju˚
Samotnou chybu err mezi stary´m a novy´m snı´mkem mu˚zˇeme vypocˇı´tat jako soucˇet va´h
jednotlivy´ch vazeb a tedy:
err =
n
i=0
wi =
n
i=0
∥ di −mi ∥2,
prˇicˇemzˇ n urcˇuje celkovy´ pocˇet vazeb a wi je va´ha i-te´ vazby, vypocˇı´tana´ podle trˇetı´ho kroku
algoritmu. Z intuitivnı´ho pohledu vidı´me, zˇe kdyzˇ budou body ve vazbeˇ blı´zˇe k sobeˇ, tak
bude i jejich va´ha mensˇı´ a tedy i celkova´ chyba budemensˇı´. Idea´lnı´ prˇı´pad tvorˇı´ chyba blı´zka´
nule, kde by byly body z obou snı´mku˚ na te´meˇrˇ stejny´ch poloha´ch.
41
7.2.6 Minimalizace chyby pomocı´ translace a rotace novy´ch bodu˚
V poslednı´m kroku algoritmu jde o nalezenı´ takove´ rotacˇnı´ matice R a translacˇnı´ matice
T , ktere´ po aplikova´nı´ na body mi snı´zˇı´ chybu err na minimum [24]. Vy´pocˇet chyby tedy
mu˚zˇeme prˇepsat jako:
err =
n
i=0
∥ di − (Rmi + T ) ∥2 .
Jednou z metody pro nalezenı´ takovy´ch matic R a T je metoda singula´rnı´ho rozkladu ma-
tice (SVD).
Vy´pocˇet rotacˇnı´ matice
Pokud si prˇedstavı´me dva polygony, na ktery´ch lezˇı´ body di a mi, pak pro minima´lnı´
chybu musı´ platit, zˇe jejich centroidy jsou na totozˇne´ poloze. Vzda´lenosti mezi jednotlivy´mi
body di a centroidem d¯ jsou pak da´ny podle dci . Pro bodymi platı´ to stejne´, cˇili:
d¯ =
1
n
n
i=0
di,
dci = di − d¯,
m¯ =
1
n
n
i=0
mi,
mci = mi − m¯.
Vy´pocˇet chyby pak mu˚zˇeme pro rotaci prˇepsat jako:
err =
n
i=0
∥ dci −Rmci ∥2=
n
i=0

dTcidci +m
T
cimci − 2dTciRmci

.
K minimalizaci te´to rovnice dojde, pokud bude poslednı´ cˇlen rovnice maxima´lnı´, cozˇ je
ekvivalentnı´ k maximalizaci stopy Tr(RH), kde H je korelacˇnı´ matice definova´na jako:
H =
n
i=0
mcid
T
ci .
Pokud je singula´rnı´ rozklad matice H da´n jako H = UΣV T , pak rotacˇnı´ matice R se
vypocˇı´ta´ ze vztahu:
R = V UT .
Vy´pocˇet translacˇnı´ matice
Idea´lnı´ translacˇnı´ matice pro posunutı´ centroidu m na polohu centroidu d je da´na podle
vy´sˇe uvedene´ rovnice pro vy´pocˇet chyby jako:
T = d¯−Rm¯.
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Aplikace rotacˇnı´ a translacˇnı´ matice
Po vy´pocˇtu teˇchto dvou matic provedeme rotaci a translaci kazˇde´ho bodu mti z nove´ho
snı´mku podle:
mt+1i = Rm
t
i + T.
Tı´m zı´ska´me novou sadu bodu˚ mt+1i , ktere´ se blı´zˇe prˇiblizˇujı´ bodu˚m ze stare´ho snı´mku, jak
je zobrazeno na obra´zku 26, kde pu˚vodnı´ body nove´ho snı´mku mti jsou zna´zorneˇny sveˇtle
modrou barvou a nove´ bodymt+1i jsou nakresleny tmaveˇ modrou barvou.
Obra´zek 26: Pouzˇitı´ rotace a translace z algoritmu ICP pro body nove´ho snı´mku
7.2.7 Dalsˇı´ iterace algoritmu ICP
Po aplikaci rotacˇnı´ a translacˇnı´ matice se body z nove´ho snı´mkumi vı´ce prˇiblı´zˇili bodu˚m
ze stare´ho snı´mku di a dosˇlo tak k minimalizaci chyby err. Algoritmus se nynı´ opakuje od
kroku 2 (spojenı´ bodu˚), pokud prˇi jednotlivy´ch iteracı´ch docha´zı´ ke zmensˇenı´ chyby err.
Pokud je chyba v na´sledujı´cı´ iteraci veˇtsˇı´, nezˇ chyba v iteraci prˇedesˇle´, tak algoritmus koncˇı´.
Vy´sledkem je pak neˇkolik rotacˇnı´ch a translacˇnı´ch matic Ri a Ti. Ty po postupne´m
aplikova´nı´ na polohu a orientaci robota, doka´zˇou zprˇesnit∆x,∆y a∆α poslednı´ho pohybu
robota. Po te´to korekci polohy a orientace mu˚zˇeme posunout novy´ snı´mek o prˇesneˇjsˇı´ ∆x
a ∆y a rotovat jej o ∆α, cˇı´mzˇ se bude novy´ snı´mek vı´ce korespondovat se stary´m snı´mkem,
nezˇ tomu bylo prˇi samostatne´m pouzˇitı´ odometricky´ch dat.
7.3 Spa´rova´nı´ vy´znacˇny´ch bodu˚
V neˇktery´ch algoritmech rˇesˇı´cı´ch lokalizaci, jako je naprˇı´klad Particle filtr (viz kapitola
6.1.2) nebo v urcˇity´ch algoritmech typu SLAM (naprˇ. GraphSLAM, jejichzˇ jednou cˇa´stı´ je
i lokalizace), se urcˇuje poloha LIDARove´ho nosicˇe dı´ky vy´znacˇny´m bodu˚m. V podkapitole
5.3 jsme si uka´zali, jakmu˚zˇeme tyto body pomocı´ LIDARovy´ch dat najı´t a za´rovenˇ jsme rˇekli,
zˇe jsou tyto body specificke´ dı´ky sve´ vlastnosti, ktera´ urcˇuje, zˇemu˚zˇemenajı´t vy´znacˇny´ bodLi
ze stare´ho snı´mku (prˇı´padneˇ z mapy) v nove´m snı´mku, porˇı´zene´m LIDARovy´ch skenerem.
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7.3.1 Metoda nejblizˇsˇı´ho souseda
Jednou z technik, jak tyto vy´znacˇne´ body propojit v ra´mci neˇkolika snı´mku˚, je metoda
„nejblizˇsˇı´ho souseda”. Tato metoda prˇedpokla´da´, zˇe jsou korespondujı´cı´ vy´znacˇne´ body
blı´zko sebe, cozˇ je splneˇno po provedenı´ korekce pomocı´ ICP, kterou prˇedcha´zela korekce
pomocı´ odometrie. Da´le stacˇı´ postupneˇ projı´t vy´znacˇne´ body v nove´m snı´mku a najı´t v mapeˇ
takovy´ vy´znacˇny´ bod, jehozˇ vzda´lenost je k dane´mu bodu z nove´ho snı´mku nejmensˇı´.
7.3.2 Metoda korespondujı´cı´ch vzda´lenostı´
Dalsˇı´ technika, ktera´ se mu˚zˇe pouzˇı´t pro nalezenı´ korespondujı´cı´ch vy´znacˇny´ch bodu˚,
vyuzˇı´va´ vzda´lenosti, ktere´ jsou mezi vy´znacˇny´mi body. Tyto vzda´lenosti jsou mezi vy´znacˇ-
ny´mi body vzˇdy stejne´, resp. velmi podobne´, at’uzˇ jsou to body z aktua´lnı´ho nebo prˇedesˇle´ho
snı´mku. Jediny´mi podmı´nkami je, aby nebyly vy´znacˇne´ body symetricky rozmı´steˇny a aby
v kazˇde´m z teˇchto dvou snı´mku˚ byly alesponˇ 3 stejne´ vy´znacˇne´ body.
Prvnı´m krokem algoritmu je vytvorˇenı´ vzda´lenostnı´ch tabulek pro stary´ a novy´ snı´-
mek. Meˇjme vy´znacˇne´ body L0, L1, L2, . . . , Ln, kde n > 2 ze stare´ho snı´mku a body
L′0, L′1, L′2, . . . , L′m, kde m > 2 z nove´ho snı´mku. Vzda´lenostnı´ tabulka pro stary´ snı´mek
pak vypada´ na´sledovneˇ. Stejny´m zpu˚sobem vytvorˇı´me i vzda´lenostnı´ tabulku pro novy´
snı´mek.
1 2 3 · · · k
L0 ∥ L0 − L1 ∥ ∥ L0 − L2 ∥ ∥ L0 − L3 ∥ · · · ∥ L0 − Lk+0 ∥
L1 ∥ L1 − L2 ∥ ∥ L1 − L3 ∥ ∥ L1 − L4 ∥ · · · ∥ L1 − Lk+1 ∥
L2 ∥ L2 − L3 ∥ ∥ L2 − L4 ∥ ∥ L2 − L5 ∥ · · · ∥ L2 − Lk+2 ∥
...
...
...
...
. . .
...
Ln ∥ Ln − L0 ∥ ∥ Ln − L1 ∥ ∥ Ln − L2 ∥ · · · ∥ Ln − Lk−1 ∥
Tabulka 1: Vzda´lenostnı´ tabulka mezi vy´znacˇny´mi body
Ve vzda´lenostnı´ tabulce kazˇde´mu rˇa´dku odpovı´da´ jeden vy´znacˇny´ bod a ve sloupcı´ch se
nacha´zı´ vzda´lenostimezi dany´mvy´znacˇny´mbodemamezi na´sledujı´cı´mi k sousedy, prˇicˇemzˇ
se sousedi pocˇı´tajı´ cyklicky. Cozˇ znamena´, zˇe pro prˇedposlednı´ bod Ln−1 je trˇetı´m sousedem
bod L1.
V konkre´tnı´m prˇı´padeˇ meˇjme vy´znacˇne´ body stare´ho snı´mku L0 = [16; 9], L1 = [23; 0],
L2 = [10; 5], L3 = [3; 2] a L4 = [11, 8], jak jsou zobrazeny na obra´zku 27 cˇervenou barvou
a de´le body nove´ho snı´mku L′0 = [5, 1; 14, 9], L′1 = [−0, 1; 1, 9], L′2 = [−3, 1; 3, 1] a L′3 =
[−3, 9; 8, 1], ktere´ jsou zna´zorneˇny modrou barvou. Vzda´lenostnı´ tabulky pro tyto vy´znacˇne´
body vypadajı´ na´sledovneˇ (tabulka 2 a 3). Hodnoty vzda´lenostı´ jsou zaokrouhleny na jedno
desetinne´mı´sto. Vidı´me, zˇe i prˇes to, zˇe bymeˇla vzda´lenostnı´ tabulka pro nove´ body (tabulka
3) obsahovat pouze hodnoty z tabulky pro stare´ body (tabulka 2), tak tomu tak nenı´. Rozdı´lne´
vzda´lenosti jsou zpu˚sobeny chybou meˇrˇenı´ skeneru.
Druhy´m krokem algoritmu je nalezenı´ pa´ru korespondujı´cı´ch bodu˚ pomocı´ vzda´lenost-
nı´ch tabulek. Kdyzˇ se podı´va´me na bod L0 a jeho korespondujı´cı´ bod L′3 z obra´zku 27, tak
vidı´me, zˇe vzda´lenosti k sousednı´m bodu˚m jsou te´meˇrˇ stejne´. Chceme tedy najı´t nejdelsˇı´
spolecˇnou podposloupnost (LCS) teˇchto vzda´lenostı´, kde za totozˇne´ vzda´lenosti bereme ta-
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L0
L1
L2
L3
L4
L′0
L′1
L′2
L′3
Obra´zek 27: Spa´rova´nı´ vy´znacˇny´ch bodu˚ pomocı´ korespondujı´cı´ch vzda´lenostı´
1 2 3 4
L0 11, 4 7, 2 14, 8 5, 1
L1 13, 9 20, 1 14, 4 11, 4
L2 7, 6 3, 2 7, 2 13, 9
L3 10, 0 14, 8 20, 1 7, 6
L4 5, 1 14, 4 3, 2 10, 0
Tabulka 2: Vzda´lenostnı´ tabulka pro stare´ body
1 2 3
L′0 14, 0 14, 4 11, 3
L′1 3, 2 7, 3 14, 0
L′2 5, 1 14, 4 3, 2
L′3 11, 3 7, 3 5, 1
Tabulka 3: Vzda´lenostnı´ tabulka pro nove´ body
kove´, ktere´ jsou velmi podobne´. Tedy |l0 − l1| < tolerance, kde tolerance je naprˇı´klad 0, 2
a hodnoty l0 a l1 jsou vzda´lenosti mezi vy´znacˇny´mi body.
Pro bod L0 je posloupnost vzda´lenostı´ k sousednı´m bodu˚m z tabulky 2: 11, 4; 7, 2; 14, 8;
5, 1 a s posloupnostmi L′0, L′1 a L′2 ma´ nejdelsˇı´ spolecˇnou podposloupnost de´lky 0. Ovsˇem
s posloupnostı´ bodu L′3, tedy 11, 3; 7, 3; 5, 1, je nejdelsˇı´ spolecˇna´ podposloupnost 2. Protozˇe
je mezi teˇmito body nejdelsˇı´ spolecˇna´ posloupnost nejveˇtsˇı´ de´lky, tak tyto body oznacˇı´me za
korespondujı´cı´.
Stejna´ situace nasta´va´ take´ pro body L1 a L′0, L2 a L′1, L4 a L′2. Zajı´mave´ je hleda´nı´
nejdelsˇı´ spolecˇne´ podposloupnosti pro bod L3, ktery´ v obra´zku 27 nema´ korespondujı´cı´ bod.
45
V takove´m prˇı´padeˇ vyjde LCS de´lky 0 pro vsˇechny body, takzˇe mu˚zˇeme prohla´sit, zˇe tento
bod nema´ korespondujı´cı´ bod.
7.4 GraphSLAM
Algoritmus GraphSLAM [25] je jednı´m z algoritmu˚, ktere´ rˇesˇı´ proble´m soucˇasne´ loka-
lizace a mapovanı´ pomocı´ techniky SLAM. Hlavnı´m cı´lem algoritmu je zprˇesnit polohy
robota, ktere´ v pru˚beˇhu sve´ cesty navsˇtı´vil a take´ urcˇit prˇesneˇjsˇı´ polohu vy´znacˇny´ch bodu˚,
ktere´ z urcˇity´ch poloh naskenoval.
7.4.1 Vytvorˇenı´ grafu
Pro zjednodusˇenı´ si prˇedstavme 1D prostor, ve ktere´m se robot nacha´zı´, pohybuje a meˇrˇı´
vzda´lenosti k vy´znacˇny´m bodu˚m. Rˇesˇenı´ GraphSLAMu s vı´ce dimenzemi bude pozdeˇji
popsa´no na konci te´to kapitoly, ovsˇem za´kladnı´ princip je stejny´ i pro jednu dimenzi. Tento
1D prostor, resp. mapa mu˚zˇe vypadat jako na obra´zku 28, kde vidı´me jednotlive´ polohy
robota x0, x1, . . . , x7 a vy´znacˇne´ body L0 a L1 spolu s vzda´lenostmi mezi nimi. Pokud tedy
robot z polohy x0 naskenuje vy´znacˇny´ bodL0, tak zjistı´, zˇe se od neˇj nacha´zı´ ve vzda´lenosti 8.
x0 x1 x2, L0 x3 L1 x4 x5 x6 x7
5 3 4 2 6 10 5 2
Obra´zek 28: Mapa pro GraphSLAM v 1D
Tuto mapu si mu˚zˇeme take´ prˇedstavit jako ohodnoceny´ graf, jehozˇ uzly jsou da´ny po-
lohami robota x0, x1, . . . , x7 a vy´znacˇny´mi body L0 a L1 a jehozˇ hrany popisujı´ vzda´lenosti
mezi teˇmito polohami a vy´znacˇny´mi body. Graf je zobrazen na obra´zku 29 a vidı´me, zˇe
naprˇı´klad vy´znacˇny´ bod L1 byl naskenova´n pouze z poloh x3, x4 a x6.
x0 x1 x2 x3
x4x5x6x7
L0 L1
5 3 4
8
1052
8 3
-29
2
-6-21
Obra´zek 29: Graf mapy pro GraphSLAM
Takto by ovsˇemvypadal graf, pokud bychommeˇli idea´lnı´ pohybovy´ syste´m a idea´lnı´ ske-
ner u robota. Robot zacˇı´na´ na poloze x0, kde naskenuje k vy´znacˇne´mu bodu L0 vzda´lenost 8,
pote´ robotovi posˇleme prˇı´kaz, aby se posunul o 5 jednotek a po dokoncˇenı´ tohoto pohybu
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robot zmeˇrˇı´ ke stejne´mu vy´znacˇne´mu boduL0 vzda´lenost 3. V tomto prˇı´padeˇ bychom SLAM
vu˚bec nemuseli rˇesˇit a robot by se doka´zal lokalizovat a za´rovenˇ by i vytvorˇil prˇesnou mapu
prostrˇedı´.
U rea´lne´ho robota vsˇak situace vypada´ jinak. Pohybovy´ syste´m i skener majı´ chyby
a tak pohyb z polohy x0 do x1 a skenova´nı´ z teˇchto poloh bude vypadat spı´sˇe jako na
obra´zku 30. Robot zde z polohy x0 naskenuje vzda´lenost 8 k vy´znacˇne´mu bodu L0, stejneˇ
jako v prˇedchozı´m prˇı´padeˇ. Nynı´ mu prˇika´zˇeme, aby se posunul o 6 jednotek a po tomto
pohybu na´m vra´tı´ k bodu L0 vzda´lenost 3.
x0 x1
L0
6
8 3
Obra´zek 30: Cˇa´st grafu pro GraphSLAM zna´zornˇujı´cı´ realitu
Z intuitivnı´ho pohledu je zrˇejme´, zˇe je neˇco sˇpatneˇ. Pokud se robot posunul o 6 jednotek,
pak by prˇi druhe´m skenova´nı´ meˇl nameˇrˇit vzda´lenost 2 a nikoli 3, nebo by prvnı´ nameˇrˇena´
vzda´lenost meˇla by´t 9, cozˇ by pak po uskutecˇneˇnı´ pohybu odpovı´dalo. Tı´m jsme uka´zali, zˇe
mozˇna´ skener zpu˚sobuje chybu meˇrˇenı´ a tak poloha bodu L0 nenı´ prˇesna´. Dalsˇı´ mozˇnostı´
mu˚zˇe by´t chyba pohybove´ho syste´mu, ktery´ robota neposunul o 6 jednotek, jak jsme mu
prˇika´zali, ale pouze o 5.
7.4.2 Vytvorˇenı´ rovnic
Pokud se zameˇrˇı´me na cˇa´st grafu z obra´zku 30, takmu˚zˇeme jednotlive´ polohy a vy´znacˇny´
bod zapsat pomocı´ na´sledujı´cı´ch rovnic. Spolecˇneˇ s urcˇenı´m pocˇa´tecˇnı´ polohy, pak zı´ska´me
soustavu rovnic:
x0 = 0
x0 + 6 = x1
x0 + 8 = L0
x1 + 3 = L0
V rea´lne´m prˇı´padeˇ vsˇak naprˇ. poloha x1 nenı´ pouze bod posunuty´ o 6 od polohy x0, ny´brzˇ se
jedna´ o norma´lnı´ rozdeˇlenı´ pravdeˇpodobnosti kolem bodu x1 s urcˇity´m rozptylem σ2p , ktery´
popisuje chybu pohybove´ho syste´mu. Konkre´tneˇ tedy:
f(x) = ae
− 1
2
(x−µ)2
σ2p = ae
− 1
2
(x0+6−x1)2
σ2p .
Stejneˇ je tomu i pro meˇrˇenı´ s chybou σ2m. Vy´znacˇny´ bod je na pozici okolo bodu L0 podle
prvnı´ho meˇrˇenı´:
ae
− 1
2
(x0+8−L0)2
σ2m
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a podle druhe´ho meˇrˇenı´:
ae
− 1
2
(x1+3−L0)2
σ2m .
Vy´sledne´ rozdeˇlenı´ pravdeˇpodobnosti je pak da´no soucˇinem dı´lcˇı´ch pravdeˇpodobnostı´
a tedy:
ae
− 1
2
(x0+8−L0)2
σ2m ae
− 1
2
(x1+3−L0)2
σ2m .
Pro vy´pocˇet maxima funkce, ktere´ je ve strˇednı´ hodnoteˇ µ norma´lnı´ho rozdeˇlenı´, v nasˇem
prˇı´padeˇ L0, vu˚bec nepotrˇebujeme konstanty a, protozˇe ty neovlivnˇujı´ strˇednı´ hodnotu µ.
Da´le mu˚zˇeme odstranit exponencia´lnı´ cˇleny, pokud soucˇin zmeˇnı´me na soucˇet a v poslednı´
rˇadeˇ i −12 . Tı´m na´m, po odmocneˇnı´, zbude:
x0
σm
+
8
σm
− L0
σm
+
x1
σm
+
3
σm
− L0
σm
.
Maximum, cozˇ je µ, dosahuje Gaussova krˇivka, kdyzˇ µ − x = 0. V nasˇem prˇı´padeˇ tedy
mu˚zˇeme da´t prˇedchozı´ vztah rovny´ nule, abychom vypocˇı´tali L0. Po u´praveˇ na´m vyjde
rovnice:
− x0
σm
− x1
σm
+ 2
L0
σm
=
8
σm
+
3
σm
.
Stejne´ operace mu˚zˇeme prove´st i pro vy´pocˇet x0 a x1, a spolecˇneˇ s vy´sˇe uvedenou rovnicı´
na´m vyjde soustava rovnic:
1
σm
+
1
σm
+
1
σp

x0 +

− 1
σp

x1 +

− 1
σm

L0 = − 1
σm
8 +

− 1
σp

6
− 1
σp
x0 +

1
σp
+
1
σm

x1 +

− 1
σm

L0 =
1
σp
6 +

− 1
σm

3
− 1
σm
x0 +

− 1
σm

x1 +

1
σm
+
1
σm

L0 =
1
σm
8 +
1
σm
3.
Tuto soustavu mu˚zˇeme prˇepsat do tvaru Ωµ = ξ, kde v matici Ω budou chyby meˇrˇenı´ σm
a chyby pohybu σp, vektor µ bude obsahovat nezna´me´ polohy robota a polohy vy´znacˇny´ch
bodu˚ a vektor ξ bude obsahovat hodnoty na prave´ straneˇ rovnice. Konkre´tneˇ tedy:

1
σm
+ 1σm +
1
σp
 
− 1σp
 
− 1σm

− 1σp
 
1
σp
+ 1σm
 
− 1σm

− 1σm
 
− 1σm
 
1
σm
+ 1σm


 x0x1
L0
 =

− 1σm 8 +

− 1σp

6
1
σp
6 +

− 1σm

3
1
σm
8 + 1σm 3

Pro vy´pocˇet vektoru nezna´my´ch hodnot µ, pak platı´ µ = Ω−1ξ. Kdyzˇ si urcˇı´me chybumeˇrˇenı´
σm = 2 a chybu pohybu daleko veˇtsˇı´ σp = 18, tak na´m po vyrˇesˇenı´ soustavy rovnic vyjde:
x0 = 0
x1 = 5, 18
L0 = 8, 09.
Tı´m jsme urcˇili strˇednı´ hodnoty x0, x1 a L0, cozˇ jsou mı´sta s nejveˇtsˇı´ pravdeˇpodobnostı´
jejich vy´skytu. Proti hodnota´m z cˇa´sti grafu na obra´zku 30 vidı´me, zˇe algoritmus spra´vneˇ zjis-
til, zˇe poloha x1 nenı´ 6, ale je neˇkde kolem bodu 5, 18, protozˇe na vy´sledne´ pravdeˇpodobnosti
se vı´ce podı´lı´ u´daje ze skeneru, protozˇe majı´ nastavenou mensˇı´ chybu.
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7.5 Vy´pocˇet orientace u GraphSLAMu
Vy´sˇe uvedeny´m zpu˚sobem doka´zˇeme pomocı´ GraphSLAMu vypocˇı´tat polohy vy´znacˇ-
ny´ch bodu˚ a take´ polohy robota. K u´plne´ znalosti syste´mu vsˇak potrˇebujeme zna´t i orientaci
robota ve vsˇech poloha´ch, ktere´ navsˇtı´vil. Tuto orientaci vyuzˇijeme pro nejpravdeˇpodobneˇjsˇı´
rotaci naskenovany´ch snı´mku˚, aby vytvorˇili celistvou mapu.
Dı´ky tomu, zˇe na´m GraphSLAM zprˇesnı´ polohy vy´znacˇny´ch bodu˚ a robota, a take´ vı´me,
pod jaky´m u´hlem byly naskenova´ny vy´znacˇne´ body v kazˇde´ poloze robota, tak mu˚zˇeme
orientaci zpeˇtneˇ dopocˇı´tat. U kazˇde´ho naskenovane´ho (prˇı´padneˇ vypocˇı´tane´ho) vy´znacˇne´ho
bodu vı´me, pod jaky´m u´hlem byl vysla´n paprsek, ktery´ tento bod zaznamenal. Na obra´zku
31 jde o u´hel θ pro naskenovany´ vy´znacˇny´ bod L0. Po zprˇesneˇnı´ polohy robota (modry´
cˇtverec) a polohy vy´znacˇne´ho bodu L0 take´ mu˚zˇeme vypocˇı´tat u´hel β. Vy´sledna´ orientace α,
kterou musı´ robot mı´t, aby mohl ze sve´ pozice naskenovat bod L0 pod u´hlem θ, pak je da´na
podle α = β − θ.
x
y
o
Robot
α
L0
θ
β
Obra´zek 31: Vy´pocˇet u´hlu pro GraphSLAM
Tı´m jsme urcˇili orientaci podle jednoho vy´znacˇne´ho bodu. V kazˇde´ poloze vsˇak mohl
robot naskenovat vı´ce vy´znacˇny´ch bodu˚, takzˇe na´m vyjde vı´ce u´hlu˚ αi. Vy´sledny´ u´hel α¯,
pro tuto polohu robota, pak mu˚zˇeme vypocˇı´tat pomocı´ pru˚meˇru˚ teˇchto u´hlu˚ [26]. Stacˇı´,
kdyzˇ si u´hly z pola´rnı´ soustavy sourˇadnic prˇevedeme do karte´zske´ soustavy sourˇadnic jako
body na jednotkove´ kruzˇnici. U teˇchto bodu˚ spocˇı´ta´me aritmeticky´ pru˚meˇr a vy´sledny´ bod
prˇevedeme zpeˇt od pola´rnı´ soustavy sourˇadnic. Konkre´tneˇ pak podle:
α¯ = atan2

1
n
n
i=0
sinαi,
1
n
n
i=0
cosαi

.
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7.6 Rea´lne´ pouzˇitı´ GraphSLAMu
LIDARovy´ skener u robota Neato XV-15 snı´ma´ prostor v rovineˇ a jedna´ se tedy o 2D
skener. V kapitole 7.4 jsme rˇesˇili GraphSLAM pro jednu dimenzi. Rˇesˇenı´ pro druhou a dalsˇı´
dimenzi spocˇı´va´ pouze ve vytvorˇenı´ vı´ce matic Ω a vektoru˚ ξ pro kazˇdou dimenzi.
Na na´sledujı´cı´m obra´zku 32 vidı´me v leve´ cˇa´sti zmapovany´ prostor robotemNeato XV-15
pouze pomocı´ odometrie a v prave´ cˇa´sti vidı´me tenty´zˇ prostor zmapovany´ pomocı´ algoritmu
GraphSLAM. Zelene´ body prˇedstavujı´ vy´znacˇne´ body (rohy) ze skenova´nı´ a cˇervenou barvu
majı´ vy´znacˇne´ body po korekci GraphSLAMem. Rozdı´l v prˇesnosti vy´sledne´ mapy je velmi
znatelny´, zvla´sˇt’ kdyzˇ se zameˇrˇı´me na pravou steˇnu, kde mapova´nı´ pomocı´ odometrie vy-
tvorˇilo dveˇ steˇny, ktere´ byly od sebe velmi vzda´lene´, ale prˇi pouzˇitı´ GraphSLAMu dosˇlo
k prˇesneˇjsˇı´mu mapova´nı´ a zed’ se jevı´ spra´vneˇ jako jedna cˇa´ra.
Obra´zek 32: Rozdı´lne´ mapova´nı´ pomocı´ odometrie a pomocı´ algoritmu GraphSLAM
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8 Autonomnı´ mapova´nı´
Do te´to chvı´le jsme rˇesˇili tzv. pasivnı´ SLAM, kdy jsme pohyb robota ovla´dali rucˇneˇ
a meˇnili jsme jeho polohu a orientaci naprˇ. pomocı´ sˇipek na kla´vesnici. Cˇastou u´lohou, prˇi
ktere´ se vyuzˇı´va´ soucˇasna´ lokalizace a mapova´nı´, je autonomnı´ rˇı´zenı´ vozidel, kdy si robot
sa´m urcˇuje cı´l sve´ cesty. V tomto prˇı´padeˇ jizˇ hovorˇı´me o aktivnı´m SLAMu.
Autonomnı´ mapova´nı´ ma´ za cı´l projet vsˇemi mı´sty v prˇedem urcˇene´ oblasti a pro tuto
oblast vytvorˇit mapu. Za´rovenˇ se robot musı´ umeˇt vyhy´bat prˇeka´zˇka´m, ktere´ v pru˚beˇhu
mapova´nı´ objevı´ a rozhodnout o cı´lech a cesta´ch, po ktery´ch bude jezdit. Tyto cesty a cı´le by
meˇl take´ volit efektivneˇ, aby ujel kra´tkou vzda´lenost a zmapoval tak nejveˇtsˇı´ prostor.
V te´to kapitole se budeme zaby´vat pouze urcˇova´nı´m cı´lu˚, ktere´ musı´ robot navsˇtı´vit, aby
zmapoval celou urcˇenou oblast. Samotne´ rˇesˇenı´ nejkratsˇı´ a bezpecˇne´ cesty, ktera´ dostane
robota z pocˇa´tecˇnı´ polohy bodu A do cı´love´ho bodu B, je na´plnı´ na´sledujı´cı´ kapitoly 9.
8.1 Mapa pomocı´ mrˇı´zˇky s kvadrantovy´m stromem
Prˇed samotny´m mapova´nı´m si musı´me urcˇit strukturu, ktera´ na´m bude reprezentovat
mapu. Jednou z mozˇnostı´ je mrˇı´zˇka s urcˇity´m rozlisˇenı´m, cˇili s urcˇitou velikostı´ cˇtvercovy´ch
buneˇk. Do teˇchto buneˇk si mu˚zˇeme ukla´dat vı´ce informacı´, jako naprˇ. za´znam o prˇeka´zˇce
nebo informaci o tom, zda uzˇ byla dana´ oblast prozkouma´na a budeme mı´t tak prˇehled
o oblastech, resp. bunˇka´ch, ktere´ musı´me navsˇtı´vit, aby mohlo dojı´t k mapova´nı´ jejich okolı´.
Pro tuto reprezentaci mapy se hodı´ dvourozmeˇrne´ pole, kde kazˇda´ bunˇka bude zabı´rat
urcˇitou plochu prostoru. Pokud si urcˇı´me velikost bunˇky 1 cm x 1 cm, pak naprˇı´klad bunˇka
s indexy 5 a 3 mu˚zˇe zabı´rat prostor mezi 5 cm a 6 cm pro sourˇadnici x a mezi 3 cm a 4
cm pro sourˇadnici y. Proble´m ovsˇem nasta´va´ prˇi rozsˇirˇova´nı´ mapy, resp. ve zaznamena´va´nı´
hodnotmimo rozsahdvourozmeˇrne´ho pole. Pro rozsˇirˇova´nı´mapy v kladne´m smeˇru obou os,
bychommohli pouzˇı´t neˇkterouzdynamicky´chkolekcı´, jakonaprˇ. ArrayList<>. Prˇi rozsˇirˇova´nı´
do za´porne´ho smeˇru bychom, ale museli prˇepocˇı´ta´vat pole nebo kolekci.
Vy´hodneˇjsˇı´ strukturou je kvadrantovy´ strom [27], kde v kazˇde´m listu bude mensˇı´ dvou-
rozmeˇrne´ pole. Strommu˚zˇeme rozsˇirˇovat do vsˇech smeˇru˚ a dalsˇı´ vy´hodou je i rychle´ nalezenı´
listu, ktere´ obsahuje pole, do ktere´ho budeme zaznamena´vat informace o bunˇka´ch. Slozˇitost
pro vyhleda´nı´ listu je urcˇena jakoO(h), kde h je hloubka stromu, ktera´ je pro u´plny´ kvadran-
tovy´ strom s n listy da´na jako log4 n a vy´sledna´ slozˇitost je tedy O (log4 n) [28]. Uka´zka te´to
struktury je zobrazena na obra´zku 33, kde jsou modrou barvou zna´zorneˇna dvourozmeˇrna´
pole, do ktery´ch budeme ukla´dat informace.
Obra´zek 33: Struktura kvadrantove´ho stromu
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8.2 Viditelna´ oblast
Prˇi autonomnı´m mapova´nı´ musı´me veˇdeˇt, ktera´ mı´sta robot jesˇteˇ neprozkoumal. V prˇe-
demurcˇene´ oblasti pro zmapova´nı´ si tedymusı´me pamatovatmı´sta, ktera´ robot navsˇtı´vil a ta
mı´sta, ktera´ robot nenavsˇtı´vil, budeme na´sledneˇ mapovat. Za mı´sta, ktera´ robot navsˇtı´vil,
nebudeme povazˇovat pouze jednotlive´ polohy robota, ale oblasti, ktere´ z dany´ch poloh robot
naskenoval.
Protozˇe robot na urcˇite´ pozici vidı´mı´sta, ktera´ jsou odneˇj vzda´lena´ do vzda´lenosti r, cozˇ je
maxima´lnı´ dosah skeneru nebo vidı´ do vzda´lenosti nejblizˇsˇı´ prˇeka´zˇky, tak si bunˇky v mapeˇ
pro tuto oblast budeme oznacˇovat za prozkoumane´. Abychom nemuseli pocˇı´tat body na
kruzˇnici s polomeˇrem r, resp. indexy buneˇk, ktere´ lezˇı´ na te´to kruzˇnici (cˇervena´ kruzˇnice na
obra´zku 34), tak za viditelnou oblast mu˚zˇeme urcˇit vepsany´ cˇtverec do te´to kruzˇnice (zeleny´
cˇtverec). Bunˇky na obvodu vepsane´ho cˇtverce zı´ska´me jednodusˇe pomocı´ prˇicˇı´ta´nı´, resp.
odecˇı´ta´nı´ indexu˚ od polohy robota (cˇervena´ bunˇka). Na´sledneˇ provedeme rasterizaci u´secˇky
l, cozˇ je u´secˇka mezi strˇedem bunˇky s polohou robota a strˇedem bunˇky na obvodu cˇtverce.
Rasterizaci prova´dı´me ve smeˇru od polohy robota k okraji cˇtverce, a pokud prˇi postupne´m
„vybarvova´nı´” jednotlivy´ch buneˇk pod u´secˇkou narazı´me na prˇeka´zˇku (cˇerne´ bunˇky), tak
rasterizaci aktua´lnı´ u´secˇky l ukoncˇı´me a pokracˇujeme rasterizacı´ dalsˇı´ u´secˇky pro na´sledujı´cı´
bunˇku na okraji cˇtverce.
Vy´sledne´ oznacˇenı´ viditelne´ oblasti pak vidı´me na obra´zku 34 v podobeˇ sveˇtle zeleneˇ
vybarveny´ch buneˇk, kolem polohy robota. Prˇi pohledu na spodnı´ cˇa´st viditelne´ oblasti je
zrˇejme´, zˇe nedosˇlo k oznacˇenı´ buneˇk za prˇeka´zˇkou (cˇerne´ bunˇky).
r
l
Obra´zek 34: Urcˇenı´ viditelne´ oblasti
8.2.1 Rasterizace u´secˇky pomocı´ Bresenhamova algoritmu
Pro rasterizaci u´secˇky mu˚zˇeme pouzˇı´t Bresenhamu˚v algoritmus [29]. Meˇjme u´secˇku de-
finovanou dveˇma body se sourˇadnicemi x0, y0 a x1, y1. Za´kladnı´ rovnice pro prˇı´mku defino-
vanou pomocı´ teˇchto dvou bodu˚ je [30]:
y − y0
y1 − y0 =
x− x0
x1 − x0 .
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Pro vy´pocˇet sourˇadnice y, pak:
y =
y1 − y0
x1 − x0 (x− x0) + y0 =
∆y
∆x
(x− x0) + y0,
kde ∆y∆x urcˇuje sklon u´secˇky. Ten si oznacˇme jako d.
V za´kladnı´m algoritmu prˇedpokla´dejme, zˇe ma´me nevertika´lnı´ u´secˇku, ktera´ smeˇrˇuje
zleva doprava a zespodu nahoru a tedy platı´ x0 < x1 ∧ y0 < y1 ∧∆x ̸= 0. Algoritmus iteruje
prˇes sourˇadnici x, zacˇı´najı´cı´ na hodnoteˇ x0 a koncˇı´cı´ na x1. Prˇi kazˇde´ inkrementaci sourˇadnice
x prˇicˇı´ta´me sklon u´secˇky d k promeˇnne´ err, ktera´ zacˇı´na´ na nule. Po prˇekrocˇenı´ hodnoty 0, 5,
pak inkrementujeme sourˇadnici y o jedna a hodnotu err o jedna snı´zˇı´me. V jazyce Java by
pak funkce vypadala jako ve vy´pisu ko´du 3.
Vy´pis 3: Za´kladnı´ Bresenhamu˚v algoritmus
1 public void bresenhamLine(int x0, int y0, int x1, int y1) {
2 int deltaX = x1 − x0;
3 int deltaY = y1 − y0;
4 double d = deltaY / deltaX;
5 double err = 0;
6
7 int y = y0;
8 for ( int x = x0; x <= x1; x++) {
9 System.out.println(x + ”, ” + y) ;
10 err += d;
11 if (err >= 0.5) {
12 y++;
13 err−−;
14 }
15 }
16 }
Nevy´hodou tohoto prˇı´stupu je pra´ce s desetinny´mi cˇı´sly u promeˇnny´ch d a err. Teˇch
se mu˚zˇeme zbavit, pokud tyto promeˇnne´ (vcˇetneˇ konstanty 0, 5) vyna´sobı´me hodnotou
∆x. Da´le je vy´hodne´ zmeˇnit zpu˚sob pocˇı´ta´nı´ hodnoty err, kdy nebudeme zacˇı´nat na nule
a koncˇit na hodnoteˇ 0, 5, resp. 0, 5∆x, ale budeme promeˇnnou err inicializovat na hodnoteˇ
∆x/2 a podmı´nkou pro inkrementaci sourˇadnice y bude prˇekrocˇenı´ hodnoty nula.
Vy´sledny´ algoritmus, ktery´ obsahuje tyto zmeˇny, je uveden v prˇı´loze A. Za´rovenˇ ma´
prˇidane´ dalsˇı´ zmeˇny, ktere´ rˇesˇı´ pouzˇitı´ pro jaky´koli smeˇr u´secˇky. Dı´ky tomu se da´ pouzˇı´t pro
vytvorˇenı´ viditelne´ oblasti pro danou polohu robota.
8.3 Mapova´nı´ okraje mapovane´ oblasti
Prˇi autonomnı´m mapova´nı´ jde o prozkouma´nı´ cele´ mapovane´ oblasti, cozˇ v nasˇem prˇı´-
padeˇ znamena´, zˇe kazˇde´ mı´sto v mapeˇ, resp. kazˇda´ bunˇka v mrˇı´zˇce zı´ska´ prˇı´znak „prozkou-
ma´na”, podle kapitoly 8.2. Za´rovenˇ bunˇky s prˇeka´zˇkami, ktere´ jsou v pru˚beˇhu skenova´nı´
zaznamena´ny a mı´sta, ktera´ nemu˚zˇeme vu˚bec prozkoumat, protozˇe jsou cela´ obklopena´
prˇeka´zˇkami, zı´skajı´ prˇı´znak „neprozkoumatelna´”. Jednı´m ze zpu˚sobu˚, jak takove´ mapova´nı´
prove´st, je rozdeˇlenı´ mapova´nı´ na dveˇ cˇa´sti. V prvnı´ cˇa´sti zmapujeme vneˇjsˇı´ okraj mapy, prˇi
ktere´m uzˇ robot projede velkou cˇa´st vnitrˇnı´ch oblastı´ mapovane´ho prostrˇedı´ a po uzavrˇenı´
vneˇjsˇı´ cˇa´sti domapujeme vnitrˇnı´ neprozkoumana´ mı´sta.
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Pro zmapova´nı´ vneˇjsˇı´ho okraje mapy stacˇı´, kdyzˇ si cı´l pro tuto prvnı´ cˇa´st mapova´nı´
urcˇı´me kousek za mapovanou oblastı´. Algoritmus pro hleda´nı´ cesty (viz kapitola 9) najde
nejprve prˇı´mou cestu k tomuto cı´li a prˇi postupne´m objevova´nı´ prˇeka´zˇek bude vypocˇı´tanou
cestu meˇnit. Na obra´zku 35 je zobrazeno prostrˇedı´ (zˇlute´ cˇa´ry), ktere´ robot (cˇerveny´ cˇtverec)
zatı´m nezmapoval. Prˇi prvnı´m skenova´nı´ si urcˇil cı´l za okrajemmapovane´ oblasti a k tomuto
cı´li vytvorˇil cestu (modra´ cˇa´ra). Cesta zatı´m vede i prˇes prˇeka´zˇky v prostrˇedı´, protozˇe o nich
robot zatı´m nevı´.
Obra´zek 35: Urcˇenı´ cı´le pro mapova´nı´ okraje mapovane´ oblasti
Po cˇase dojde i k zaznamena´nı´ prvnı´ prˇeka´zˇky na okraji mapovane´ oblasti, ktera´ deˇlı´
pocˇa´tecˇnı´ polohu robota a cı´l prˇı´mou cestou. Algoritmus si ale najde novou cestu kolem
te´to prˇeka´zˇky. Prozkouma´vana´ oblast se uzavrˇe, kdyzˇ nebude existovat zˇa´dna´ cesta mezi
robotem a cı´lem, ktery´ je urcˇeny´ mimo oblast pro mapova´nı´. Du˚vodem pro nenalezenı´ cesty
jsou bud’prˇeka´zˇky mezi robotem a cı´lem, nebo na´mi urcˇeny´ okraj mapovane´ oblasti.
8.4 Mapova´nı´ vnitrˇnı´ oblasti
Po tom, coma´mezmapovanouvneˇjsˇı´ oblast, ktera´ je uzavrˇena´ dı´kyprˇeka´zˇka´mvprostrˇedı´
nebo dı´ky hranici mapovane´ oblasti, mu˚zˇeme domapovat zbyle´ vnitrˇnı´ oblasti. Stacˇı´, kdyzˇ
zacˇneme procha´zet jednotlive´ bunˇky v mapeˇ a kdyzˇ narazı´me na prvnı´ neprozkoumanou
oblast (bunˇku), tak tuto bunˇku budeme povazˇovat za aktua´lnı´ cı´l. Najdeme si k nı´ cestu
(pomocı´ algoritmu, popsane´ho v kapitole 9) a kdyzˇ dojedeme s robotem blı´zko nı´, tak na´m
ji algoritmus pro urcˇenı´ viditelne´ oblasti (viz kapitola 8.2) oznacˇı´ za prozkoumanou. Pote´ si
najdeme dalsˇı´ neprozkoumanou bunˇku a algoritmus opakujeme.
Prˇi tomto prˇı´stupu vsˇak docha´zı´ k neefektivnı´m jı´zda´m robota, protozˇe cˇasto nasta´va´
situace, kdy prvnı´ neprozkoumana´ bunˇka je naprˇ. v leve´ cˇa´sti mapy, na´sledujı´cı´ bunˇka je
v prave´ cˇa´sti mapy, jako dalsˇı´ neprozkoumana´ bunˇka by byla oznacˇena opeˇt takova´, ktera´ je
v leve´ cˇa´sti mapy. Tı´m by robot zbytecˇneˇ projı´zˇdeˇl prostrˇedı´m z jednoho konce do druhe´ho
a zase zpeˇt.
Efektivneˇjsˇı´ zpu˚sob tkvı´ v nalezenı´ shluku˚ neprozkoumany´ch buneˇk. Kdyzˇ prˇi postup-
ne´m procha´zenı´ mapy narazı´me na neprozkoumanou bunˇku, tak si tuto bunˇku oznacˇı´me za
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cı´l a take´ budeme hledat dalsˇı´ neprozkoumane´ bunˇky v prˇı´me´m okolı´ tohoto cı´le. Zı´ska´me
tı´m neˇkolik dalsˇı´ch cı´lu˚ pro prozkouma´nı´, ktere´ budou mı´t veˇtsˇı´ prioritu, nezˇ neprozkou-
mane´ bunˇky, nalezene´ postupny´m prohleda´va´nı´m mapy. Na obra´zku 36 vidı´me, jak si robot
nasˇel cestu k prvnı´mu neprozkoumane´mu shluku buneˇk (pra´zdne´ mı´sto v mapeˇ) a pro
zmapova´nı´ tohoto shluku bude pokracˇovat na dalsˇı´ nezmapovany´ shluk buneˇk.
Obra´zek 36: Mapova´nı´ vnitrˇnı´ oblasti
Takto robot projede vsˇechny vnitrˇnı´ oblasti, ktere´ v pru˚beˇhu mapova´nı´ okraje mapo-
vane´ oblasti nebyly prozkouma´ny. Za´rovenˇ take´ urcˇı´, ktera´ mı´sta jsou neprozkoumatelna´
(cˇerna´ mı´sta na obra´zku 36 a 37), dı´ky tomu, zˇe k nim algoritmus pro hleda´nı´ cesty nenasˇel
zˇa´dny´ zpu˚sob, jak by je mohl navsˇtı´vit. Po dokoncˇenı´ mapova´nı´ vnitrˇnı´ oblasti ma´me tedy
zmapovanou celou oblast, kterou jsme si na zacˇa´tku urcˇili. Ta je zobrazena na obra´zku 37.
Obra´zek 37: Vy´sledek autonomnı´ho mapova´nı´
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9 Pla´nova´nı´ cesty
Soucˇa´stı´ autonomnı´ho rˇı´zenı´ vozidel, konkre´tneˇ autonomnı´ho mapova´nı´, je urcˇova´nı´
cı´lu˚, ktere´ ma´ robot navsˇtı´vit. Efektivnı´ vy´beˇr cı´lu˚ jsme si jizˇ uka´zali v prˇedchozı´ kapitole 8.
V nı´ jsme znali polohu robota, bod A a urcˇili jsme si cı´l, bod B, ktery´ chceme prozkoumat.
K dopravenı´ robota do tohoto cı´le se jesˇteˇ musı´ vypocˇı´tat cesta mezi teˇmito body v mapeˇ.
Pu˚jde tedy o nalezenı´ sekvence buneˇk v mapeˇ, kterou jsme definovali v podkapitole 8.1.
Tato cestamusı´ splnˇovat neˇkolik krite´riı´, aby se dala spra´vneˇ a efektivneˇ pouzˇı´t pro rˇı´zenı´
robota. Hlavnı´m krite´riem je umı´steˇnı´ cesty pouze do volny´ch buneˇk a za´rovenˇ cesta nesmı´
ve´st prˇes prˇeka´zˇku. Nalezena´ cesta ovsˇem nesmı´ ve´st ani mezi dveˇma prˇeka´zˇkami, mezi
ktery´mi robot nemu˚zˇe projet. Take´ by se meˇlo jednat o cestu, jejı´zˇ de´lka se blı´zˇı´ nejkratsˇı´
mozˇne´ cesteˇ mezi body A a B, ale nemusı´ to by´t prˇı´mo nejkratsˇı´ cesta. Poslednı´ krite´rium
se ty´ka´ bezpecˇnosti jı´zdy a tak by se meˇla vypocˇı´tat bezpecˇneˇjsˇı´ cesta, ktera´ je vı´ce vzda´lena´
od prˇeka´zˇek, aby nedosˇlo ke sra´zˇce robota s prˇeka´zˇkou. A pra´veˇ hleda´nı´ takove´ cesty, ktera´
splnˇuje vsˇechna tato krite´ria, si uka´zˇeme v te´to kapitole.
9.1 Rozsˇı´rˇene´ zdi
Prˇedpokla´dejme, zˇe ma´me vytvorˇenou cˇa´st mapy, kterou robot pomocı´ skenova´nı´ vy-
tvorˇil. Do urcˇity´ch buneˇk prˇidal za´znam o prˇeka´zˇce a v takto vytvorˇene´ mapeˇ chceme najı´t
cestu, ktera´ vede z polohy robota do cı´le mezi teˇmito prˇeka´zˇkami. Jednou z veˇcı´, ktere´
musı´me zajistit, je zjisˇteˇnı´, zda mu˚zˇe robot mezi prˇeka´zˇkami projet.
Pokud by robot zabı´ral pouze velikost jedne´ bunˇky, tak bychom nemuseli v te´to cˇa´sti
nic rˇesˇit a pokud by mezi prˇeka´zˇkami existovala jakkoli u´zka´ cesta, trˇeba jen jedno volne´
polı´cˇko, tak by mohl robot mezi teˇmito prˇeka´zˇkami projet. Rea´lny´ robot ovsˇem zabı´ra´ vı´ce,
nezˇ jednu bunˇku a tak cesta, kterou bychom nasˇli vy´sˇe popsany´m zpu˚sobem, by byla pro
robota zbytecˇna´, protozˇe by jı´ nemohl projet. Stejny´ proble´m nasta´va´ i pro cestu teˇsneˇ okolo
zdı´, ktera´ je vzˇdy nejkratsˇı´. V tomto prˇı´padeˇ bychom museli testovat, jak blı´zko zdi mu˚zˇe
by´t vy´sledna´ cesta, aby ji robot mohl pouzˇı´t.
Na tento proble´m mu˚zˇeme pohlı´zˇet i z opacˇne´ho hlediska. Nebudeme za robota povazˇo-
vat vı´ce buneˇk, ale jen jednu a kazˇdou naskenovanou prˇeka´zˇku obklopı´me „rozsˇı´rˇenou zdı´”.
Po te´to u´praveˇ mu˚zˇeme hledat cestu v jake´koli volne´ bunˇce a ma´me zarucˇeno, zˇe robot do-
ka´zˇe v teˇchto mı´stech projet, pokud velikost rozsˇı´rˇene´ zdi bude veˇtsˇı´, nezˇ polovina velikosti
robota. Vy´sledek vidı´me na obra´zku 38, kde jsme pu˚vodnı´ velikost robota (sveˇtle cˇervena´
barva) zmensˇili na jednu bunˇku (tmaveˇ cˇervena´ barva) a k prˇeka´zˇka´m (cˇerne´ barvy) jsme
prˇidali rozsˇı´rˇenı´ o velikosti dvou buneˇk (zelene´ bunˇky). Prˇi rea´lne´m pouzˇitı´ je lepsˇı´ zvolit
o ma´lo veˇtsˇı´ velikost rozsˇı´rˇene´ zdi, abychom meˇli veˇtsˇı´ jistotu, zˇe nedojde ke sra´zˇce robota
s prˇeka´zˇkou. U´cˇinek je patrny´ v leve´ cˇa´sti obra´zku, kde je mezera mezi prˇeka´zˇkami u´zka´ pro
pru˚jezd robota a tak dosˇlo k jejı´mu zacelenı´. Druha´ mezera mezi prˇeka´zˇkami ve spodnı´ cˇa´sti
obra´zku je ovsˇem dostatecˇneˇ sˇiroka´, a pokud robot pojede v jejı´m strˇedu, cozˇ je jedina´ volna´
bunˇka, tak mu˚zˇe touto mezerou projet. Pokud umı´stı´me robota, resp. jeho strˇed do jake´koli
volne´ bunˇky, tak ma´me jistotu, zˇe se bude cely´ robot nacha´zet ve volne´m prostrˇedı´ a nebude
naprˇı´klad z poloviny v prˇeka´zˇce.
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Obra´zek 38: Vytvorˇenı´ rozsˇı´rˇeny´ch zdı´
9.2 Vyhleda´nı´ nejkratsˇı´ cesty algoritmem A*
Pro vyhleda´nı´ cesty mezi polohou robota a cı´lem pouzˇijeme algoritmus A* [31], ktery´
vycha´zı´ z Dijkstrova algoritmu, ke ktere´mu prˇida´va´ heuristickou funkci h(x). A* procha´zı´
graf, cozˇ je v nasˇem prˇı´padeˇmapa buneˇk, kde kazˇda´ bunˇka prˇedstavuje uzel, a hrany v tomto
grafu jsou vytvorˇeny mezi sousednı´mi bunˇkami, ktere´ majı´ spolecˇnou stranu. Ohodnocenı´
kazˇde´ hrany je 1 a uda´va´ tedy vzda´lenost mezi bunˇkami.
Algoritmus zacˇı´na´ v uzlu A a postupneˇ procha´zı´ dalsˇı´mi sousednı´mi uzly, kde kazˇde´mu
z nich urcˇı´ hodnotu podle funkce f(x), ktera´ je definova´na jako:
f(x) = g(x) + h(x),
kde g(x) je funkce, ktera´ urcˇuje vzda´lenost mezi pocˇa´tecˇnı´m uzlem A a aktua´lneˇ zpracova´-
vany´m uzlem x. Pro bod A je tedy g(A) = 0 a pro jeho sousednı´ uzly je g(x) = 1. Funkce
h(x) je vy´sˇe zmı´neˇna´ heuristicka´ funkce a urcˇuje na´m, zda postupujeme optima´lnı´m smeˇrem
k cı´li. Pro heuristickou funkci h(x) se pouzˇı´va´ vzda´lenost mezi aktua´lnı´m uzlem a cı´lem B,
pokud hleda´me nejkratsˇı´ cestu.
h(x) = distance(x,B)
Obvykle se urcˇuje jako vzdusˇna´ vzda´lenost mezi teˇmito uzly. V nasˇem prˇı´padeˇ mu˚zˇeme
zjistit prˇı´mou nejkratsˇı´ vzda´lenost mezi dveˇma bunˇkami jako soucˇet rozdı´lu˚ jejich indexu˚
x a y.
cellDistance(x0, y0, x1, y1) = |x0 − x1|+ |y0 − y1|
Azˇ dojde k ohodnocenı´ sousednı´ch uzlu˚, tak se aktua´lneˇ zpracova´vany´ uzel oznacˇı´ za
„uzavrˇeny´” a uzˇ se nebude zpracova´vat. Sousednı´ uzly zatı´m nejsou zpracovane´, ale pouze
ohodnocene´ a tak jsou prˇida´ny do kolekce „otevrˇeny´ch uzlu˚”. Pro zpracova´nı´ dalsˇı´ho uzlu
si z kolekce „otevrˇeny´ch uzlu˚” vybereme takovy´, ktery´ byl ohodnocen nejmensˇı´ hodnotou
funkce f(x).
Algoritmus koncˇı´, pokud zacˇneme zpracova´vat cı´lovy´ uzelB. Vy´sledne´ uzly, resp. bunˇky,
ktere´ tvorˇı´ nejkratsˇı´ cestu, pak najdeme, kdyzˇ budeme procha´zet graf od cı´love´ho uzlu B
k pocˇa´tecˇnı´mu uzlu A. Pro nalezenı´ dalsˇı´ho uzlu cesty pouze vybereme takovy´ sousednı´
uzel, ktery´ ma´ nejnizˇsˇı´ hodnotu f(x).
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Na obra´zku 39 je zobrazena cesta (modre´ barvy), kterou algoritmus A* nasˇel mezi pocˇa´-
tecˇnı´ polohou robota (cˇervena´ barva) a cı´lem (oranzˇove´ barvy). Vidı´me, zˇe se jedna´ o nejkratsˇı´
cestu mezi teˇmito bunˇkami.
Obra´zek 39: Nalezenı´ nejkratsˇı´ cesty algoritmem A*
9.3 Zmeˇna heuristiky pro vyhleda´nı´ bezpecˇneˇjsˇı´ cesty
Prˇi pouzˇitı´ heuristicke´ funkce, ktera´ meˇrˇı´ vzda´lenost mezi bunˇkami, hleda´ algoritmus
A* nejkratsˇı´ cestu. Takova´ cesta je vzˇdy vedena z velke´ cˇa´sti pode´l zdı´, cozˇ je i patrne´
z obra´zku 39. Prˇi mensˇı´ chybeˇ lokalizace by se tak mohlo sta´t, zˇe se robot ocitne ve zdi nebo
v rozsˇı´rˇene´ zdi, protozˇe je jeho poloha velmi blı´zko zdi.
Vzhledem k tomu, zˇe nepotrˇebujeme, aby robot pouzˇı´val nejkratsˇı´ cestu v ra´mci buneˇk
vmapeˇ, ale spokojı´me se i s cestou, ktera´ je nejkratsˇı´ pouze v ra´mci ulicˇek vmapeˇ, takmu˚zˇeme
tuto heuristickou funkci modifikovat. Mnohem bezpecˇneˇjsˇı´ zpu˚sob pro pohyb robota je ve
veˇtsˇı´ vzda´lenosti od zdi a proto budeme v heuristicke´ funkci znehodnocovat bunˇky, ktere´
jsou prˇı´lisˇ blı´zko zdi. Cˇı´m blı´zˇe bude bunˇka u zdi, tı´m vysˇsˇı´ vy´slednou hodnotu h(x) bude
mı´t. Za´rovenˇ si mu˚zˇeme stanovit urcˇitou maxima´lnı´ vzda´lenost od zdi wmax, ktera´ na´s
zajı´ma´ a pokud budeme zpracova´vat bunˇku, ktera´ je da´le, tak budeme pouzˇı´vat pouze vy´sˇe
zmı´neˇnou heuristickou funkci. Vy´sledna´ heuristicka´ funkce tedy mu˚zˇe vypadat jako:
h(x) =

∥ x−B ∥ pro w(x) > wmax
∥ x−B ∥ +c (wmax − w(x)) pro w(x) ≤ wmax
,
kde funkce w(x) urcˇuje vzda´lenost k nejblizˇsˇı´ prˇeka´zˇce a c je konstanta, ktera´ urcˇuje, jak moc
vzda´lenost od zdi ovlivnˇuje vy´slednou heuristiku.
Pokud takto zmeˇnı´me heuristickou funkci, tak na´m bude algoritmus A* hledat cestu,
ktera´ je vı´ce vzda´lena´ od zdı´. Nejle´pe bude hledat cestu, ktera´ je vzda´lena´ od zdi o wmax,
pokud zvolı´me dostatecˇneˇ vysoke´ c. Soucˇasneˇ vsˇak najde i cestu mezi u´zky´mi prˇeka´zˇkami,
pokud mezi nimi doka´zˇe robot projet a jako nejbezpecˇneˇjsˇı´ mı´sto pru˚jezdu urcˇı´ strˇed mezi
nimi. Na obra´zku 40 vidı´me cestu (modra´ barva), ktera´ byla nalezena pomocı´ takto zmeˇneˇne´
heuristicke´ funkce. Robot (cˇerveny´ cˇtverec) projı´zˇdı´ mezi zdmi (cˇerne´ barvy), ktere´ jsou
obklopeny rozsˇı´rˇeny´mi zdmi (zelene´ barvy). A take´, pokud mu˚zˇe, tak se drzˇı´ da´l od zdı´.
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Hodnoty funkce w(x) jsou na obra´zku zakresleny hneˇdou barvou. Cˇı´m je hneˇda´ barva
tmavsˇı´, tı´m je hodnota w(x) nizˇsˇı´ a proto vı´ce ovlivnˇuje heuristickou funkci.
Obra´zek 40: Nalezena´ cesta po zmeˇneˇ heuristiky
Kdyzˇ si zobrazı´me obra´zek 40 bez rozsˇı´rˇeny´ch zdı´ a heuristicke´ funkce, tak vidı´me, zˇe
robot volı´ cestu, ktera´ je blı´zka´ te´ nejkratsˇı´, je bezpecˇna´ a splnˇuje i dalsˇı´ krite´ria, ktera´ jsme
uvedli na zacˇa´tku te´to kapitoly. Zobrazenı´ robota, cesty k cı´li a prˇeka´zˇek je uka´za´no na
obra´zku 41.
Obra´zek 41: Zobrazenı´ vy´sledne´ bezpecˇne´ kra´tke´ cesty
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10 Autonomnı´ parkova´nı´
V prˇedchozı´ch kapitola´ch jsme se zaby´vali technikami a algoritmy, ktere´ potrˇebujeme
pro uskutecˇneˇnı´ stanovene´ho cı´le. V te´to kapitole si uka´zˇeme, jak mu˚zˇeme vyuzˇı´t vy´sˇe po-
psane´ znalosti pro zaparkova´nı´ robota do parkovacı´ho mı´sta, ktere´ je umı´steˇno v nezna´me´m
prostrˇedı´. Nejprve vsˇak musı´me definovat, co povazˇujeme za parkovacı´ mı´sto. Na´sledneˇ
popı´sˇeme jednotlive´ kroky, ktere´ je nutne´ prove´st, aby se robot doka´zal pohybovat v nezna´-
me´m prostrˇedı´, postupneˇ ho prozkouma´val, vyhy´bal se prˇeka´zˇka´m a po nalezenı´ vhodne´ho
parkovacı´ho mı´sta, do tohoto mı´sta zajel. Nakonec si robot po pa´r vterˇina´ch cˇeka´nı´ najde
cestu zpeˇt k mı´stu, ze ktere´ho startoval a dojede zpeˇt na pocˇa´tecˇnı´ polohu.
10.1 Nalezenı´ parkovacı´ho mı´sta
Definova´nı´ parkovacı´ho mı´sta za´visı´ na robotovi, pro ktere´ho je urcˇeno. Pro testova´nı´
te´to pra´ce pouzˇı´va´me robota Neato XV-15, ktery´ ma´ rozmeˇry sˇı´rˇky a de´lky 32,5 x 30,5 cm (viz
kapitola 3). K parkovacı´mumı´stu je vhodne´ prˇidat urcˇitou toleranci na kazˇdou stranu robota
z du˚vodu neprˇesnosti skeneru a pohybove´ho syste´mu. Kdyzˇ prˇida´me necely´ch 15 cm, tak
mu˚zˇeme parkovacı´ mı´sto definovat jako cˇtverec o de´lce strany 60 cm.
Cı´lem je tedy nale´zt takto velky´ cˇtverec, jehozˇ rohy jsou vy´znacˇny´mi body a prˇedstavujı´
rohy mezi steˇnami v naskenovane´m prostrˇedı´. Z du˚vodu˚ chyb meˇrˇenı´ a pohybu je velmi
mala´ sˇance, zˇe takovy´ cˇtverec najdeme. Budeme radeˇji hledat takovou oblast, ktera´ ma´ de´lky
stran mezi 50 - 70 cm a u´hly mezi teˇmito stranami nemusı´ by´t kolme´, ale stacˇı´, kdyzˇ budou
svı´rat u´hel mezi 85◦ a 95◦. Prˇidali jsme tak toleranci± 10 cm pro de´lku strany a± 5◦ pro u´hel
mezi stranami.
Pro vy´beˇr cˇtyrˇ bodu˚ z vy´znacˇny´ch bodu˚, ktere´ tvorˇı´ oblast parkovacı´ho mı´sta, nestacˇı´
postupneˇ tyto body procha´zet a hledat sekvenci, ktera´ by splnˇovala vy´sˇe uvedene´ podmı´nky
pro parkovacı´ oblast, protozˇe nezna´me porˇadı´ vy´znacˇny´ch bodu˚. Musı´me proto postupovat
jinak. Kazˇde´mu vy´znacˇne´mu bodu Li prˇirˇadı´me takove´ body, ktere´ jsou k neˇmu vzda´lene´
nejme´neˇ distmin, cozˇ je 50 cm a nejvı´ce distmax, 70 cm. Tı´m zı´ska´me pa´ry vy´znacˇny´ch bodu˚
a neˇktere´ z nich mohou tvorˇit steˇny parkovacı´ho mı´sta. Nynı´ potrˇebujeme zjistit, ktere´ steˇny
svı´rajı´ veˇtsˇı´ u´hel nezˇ βmin = 85◦ a mensˇı´ u´hel nezˇ βmax = 95◦. Za´rovenˇ tyto steˇny musı´
mı´t jeden spolecˇny´ bod, u ktere´ho se vnitrˇnı´ u´hel meˇrˇı´. Pro toto zjisˇteˇnı´ budeme prova´deˇt
na´sledujı´cı´ operace prˇi procha´zenı´ pa´ru:
1. Aktua´lneˇ zpracova´vany´m vy´znacˇny´m bodem v pa´ru je bod L0, ktery´ ma´ prˇirˇazene´
body L3, L6 a L9. Do pomocne´ho pole buffer si ulozˇı´me bod L0.
2. Ve vnitrˇnı´m cyklu zacˇneme procha´zet prˇirˇazene´ body L3, L6 a L9.
(a) Ve vnitrˇnı´m cyklu zpracova´va´me bod L3 a prˇida´me jej tedy do pole buffer.
(b) Zjistı´me si, jake´ body ma´ v pa´ru bod L3, teˇmi jsou body L4 a L6.
(c) V dalsˇı´m vnorˇene´m cyklu budeme tyto dva body procha´zet.
i. Budeme zpracova´vat bod L4.
ii. Pokud vnitrˇnı´ u´hel mezi body L0, L3 a L4 nenı´ mezi βmin a βmax, tak budeme
zpracova´vat dalsˇı´ bod L6. Pokud u´hel odpovı´da´, tak prˇida´me bod L4 do pole
buffer a budeme procha´zet body, ktere´ jsou v pa´ru s bodem L4, tı´m je pouze
bod L2.
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A. V tomto cyklu budeme zpracova´vat bod L2.
B. Jestli je vnitrˇnı´ u´hel mezi body L3, L4 a L2 takovy´, jaky´ hleda´me, tak jsme
nasˇli parkovacı´ mı´sto s body L0, L3, L4, L2 a mu˚zˇeme si tyto body ulozˇit,
pokud jsme takove´ mı´sto jesˇteˇ nenasˇli.
Vy´sledkem algoritmu je seznam cˇtverˇic bodu˚, kde kazˇda´ cˇtverˇice odpovı´da´ parkovacı´mu
mı´stu. K urcˇenı´ cı´le pro vy´pocˇet cesty mu˚zˇeme urcˇit bod, ktery´ je uprostrˇed dane´ho mı´sta.
Pro parkovacı´ oblast s body L0 = [x0, y0], L1 = [x1, y1], L2 = [x2, y2] a L3 = [x3, y3] mu˚zˇeme
vypocˇı´tat strˇed te´to oblasti jako centroid C = [xc, yc] polygonu, tvorˇene´ho teˇmito body.
Vy´pocˇet jeho sourˇadnic vypada´ na´sledovneˇ:
xc =
3
i=0
xi
4
, yc =
3
i=0
yi
4
.
10.2 Popis kroku˚ pro zaparkova´nı´
V te´to podkapitole si uka´zˇeme kroky, ktere´ musı´ robot vykonat, aby doka´zal pomocı´
LIDARove´ho skeneru najı´t vhodne´ mı´sto na zaparkova´nı´ a zaparkoval do neˇj. Diagram akti-
vit, ktery´ popisuje cˇinnosti robota od zacˇa´tku, azˇ po zaparkova´nı´ je zobrazen na obra´zku 42.
Na´vrat na pocˇa´tecˇnı´ pozici z parkovacı´ho mı´sta je pak velmi podobny´ a popı´sˇeme jej v te´to
podkapitole pouze slovneˇ.
Robot zacˇı´na´ zpracova´nı´m odometricky´ch dat, pokud vykona´va´ pohyb. Tı´m prˇiblizˇneˇ
zjistı´, o kolik se v mapeˇ posunul a otocˇil. Tyto hodnoty (∆x,∆y a∆α) vypocˇı´ta´me podle ka-
pitoly 4. Na´sledneˇ dojde ke skenova´nı´ (pomocı´ prˇı´kazu˚ z podkapitoly 3.2.3), ktere´ je vhodne´
spustit po zjisˇteˇnı´ odometricky´ch dat, protozˇe docha´zı´ ke zpozˇdeˇnı´ kvu˚li prˇenosu naskeno-
vany´ch dat z robota. Toto zpozˇdeˇnı´ by meˇlo za na´sledek, neprˇesne´ urcˇenı´ odometricky´ch
hodnot pro naskenovana´ data. Dı´ky odometricky´m datu˚m mu˚zˇeme prove´st prvnı´ korekci
polohy robota (viz kapitola 7.1). Pokud se nejedna´ o prvnı´ iteraci a ma´me ulozˇeny body
z prˇedchozı´ho skenova´nı´, tak mu˚zˇeme prove´st korekci pomocı´ spa´rova´nı´ naskenovany´ch
snı´mku˚ algoritmem ICP (kapitola 7.2). Tomu vsˇakmusı´ prˇedcha´zet zpracova´nı´ LIDARovy´ch
dat, ktere´ jsme si uka´zali v kapitole 5. Polohu a orientaci robota ma´me nynı´ zprˇesneˇnou
dı´ky odometrii a ICP, dalsˇı´ zprˇesneˇnı´ mu˚zˇeme prove´st, kdyzˇ prˇida´me tento odhad pohybu
do matice pro GraphSLAM a vypocˇı´ta´me tı´m pravdeˇpodobneˇjsˇı´ polohu robota. Dı´ky te´to
prˇesneˇjsˇı´ poloze prˇepocˇı´ta´me zjisˇteˇne´ body a u´secˇky z LIDARovy´ch dat a take´ si zjistı´me vy´-
znacˇne´ body pro aktua´lnı´ naskenovany´ snı´mek podle kapitoly 5.3. Vy´znacˇne´ body doplnı´me
do matic pro GraphSLAM a provedeme fina´lnı´ korekci polohy robota spolu s urcˇenı´m jeho
orientace (blı´zˇe v podkapitola´ch 7.4 a 7.5).
Po urcˇenı´ nejpravdeˇpodobneˇjsˇı´ polohy robota spolu s jeho orientacı´ mu˚zˇeme vytvorˇit
mapu v kvadrantove´m stromu. Protozˇe GraphSLAM neprova´dı´ pouze korekci aktua´lnı´ po-
lohy, ale i vsˇech prˇedchozı´ch poloh, tak musı´me vytvorˇit tuto mapu postupny´m prˇida´va´nı´m
vsˇech naskenovany´ch snı´mku˚, ktere´ jsou vu˚cˇi sobeˇ posunuty a otocˇeny na za´kladeˇ zprˇesneˇ-
ny´ch poloh a orientacı´ robota. V te´to mapeˇ budeme pozdeˇji hledat cestu. Nejprve musı´me
zjistit, zda v doposud prozkoumane´m prostrˇedı´ nacha´zı´ parkovacı´ mı´sto. To je tvorˇeno z vy´-
znacˇny´ch bodu˚, jejichzˇ nejpravdeˇpodobneˇjsˇı´ polohu zı´ska´me opeˇt z GraphSLAMua samotne´
nalezenı´ bodu˚, ktere´ tvorˇı´ parkovacı´ mı´sto, provedeme podle prˇedchozı´ podkapitoly 10.1.
Pokud parkovacı´ mı´sto najdeme, tak si k neˇmu vytvorˇı´me cestu v mapeˇ algoritmemA* z ka-
pitoly 9. Pokud jsme parkovacı´ mı´sto nenasˇli, tak budeme prova´deˇt autonomnı´ mapova´nı´,
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prˇi ktere´m budeme vzˇdy kontrolovat, zde jsme jizˇ neobjevili vhodne´ mı´sto pro parkova´nı´.
Nejprve se zameˇrˇı´me na mapova´nı´ vneˇjsˇı´ oblasti a nakonec budeme mapovat vnitrˇnı´ cˇa´sti,
ktere´ jesˇteˇ nebyly zmapova´ny. Postup pro autonomnı´ mapova´nı´ je popsa´n v kapitole 8. Po
teˇchto krocı´ch se algoritmus vracı´ na zacˇa´tek a prova´dı´ se tak dlouho, dokud robot nenajde
parkovacı´ mı´sto a nezaparkuje do neˇj nebo dokud nebude zmapova´na cela´ oblast.
Po skoncˇenı´ te´to cˇa´sti se mu˚zˇe robot vra´tit na pocˇa´tecˇnı´ polohu (bod [0, 0] v mapeˇ). Stacˇı´,
kdyzˇ si do tohoto bodu vytvorˇı´ cestu algoritmemA* a bude prova´deˇt stejne´ kroky, ktere´ jsme
popsali vy´sˇe, kromeˇ hleda´nı´ parkovacı´ho mı´sta a nezmapovany´ch oblastı´.
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Pohybuje
se robot?
Ano
Ne
Aktualizace
odometrických dat
Skenování
Korekce polohy
pomocí odometrie
První
skenování?
Ne
Ano
Vytvoření bodů
ze skenování
Vytvoření úseček
(RANSAC)
Vytvoření bodů
na úsečkách
Korekce polohy
pomocí ICP
Přidání polohy
do GraphSLAMu
Korekce polohy
GraphSLAMem
Vytvoření bodů
ze skenování
Vytvoření úseček
(RANSAC)
Nalezení
význačných bodů
Přidání význač. bodů
do GraphSLAMu
Korekce polohy
GraphSLAMem
Spárování
význačných bodů
Výpočet orientace
u GraphSLAMu
Vytvoření mapy
v kvadr. stromě
Hledání
parkovacího místa
Nalezeno?
Ano
Ne
Nalezení cesty do
parkovacího místa
Je robot
zaparkovaný?
Ano
Pohyb po
vytvořené cestě
Mapuje se
okraj oblasti?
Ano
Ne
Nalezení cesty na
okraj map. oblasti
Pohyb po
vytvořené cestě
Nalezení cesty
k nezmap. oblasti
Existuje
nezmapovaná
oblast?
Ne
Ano
Obra´zek 42: Diagram aktivit pro parkova´nı´
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11 Za´veˇr
Plneˇ autonomnı´ rˇı´zenı´ vozidel je bezesporu zajı´mava´ oblast, ktera´, dle me´ho na´zoru,
bude v budoucnu sta´le vı´ce uplatnˇovana´ v beˇzˇne´m zˇivoteˇ lidı´. Prˇedstava, ve ktere´ pouze
nastoupı´me do vozidla a to na´s samo a bezpecˇneˇ zaveze k cı´li nasˇı´ cesty, je velmi la´kava´.
Prvnı´ uka´zky toho, zˇemu˚zˇemevytvorˇit takova´to vozidla, ktera´ jsou rˇı´zena bez u´cˇasti cˇloveˇka,
jizˇ dnes existujı´. Vy´zkumv te´to oblasti je ale jesˇteˇ pomeˇrneˇmlady´ a tak zatı´m nejsou vyrˇesˇeny
vsˇechny proble´my, se ktery´mi se mu˚zˇe samostatne´ rˇı´zenı´ setkat. Veˇtsˇina teˇchto proble´mu˚ se
ty´ka´ lokalizace vozidla v prostoru. Proble´mem mohou by´t nedokonalosti skeneru˚, ktere´ se
nemohou lokalizovat v neprˇı´znive´m pocˇası´, kdy je naprˇı´klad silnice zasneˇzˇena´. V prˇı´znive´m
pocˇası´ ovsˇem skenery fungujı´ dobrˇe. Veˇtsˇı´ proble´m pak prˇedstavuje zjisˇteˇnı´ zmeˇny polohy
a orientace vozidla v cˇase, pomocı´ pohybove´ho syste´mu vozidla. Nejnoveˇjsˇı´ prˇı´stup pro
rˇesˇenı´ teˇchto proble´mu˚ vyuzˇı´va´ teorii pravdeˇpodobnosti, ve ktere´ pocˇı´ta´ s chybami, ktere´
mohou prˇi pohybu a skenova´nı´ nastat.
V te´to pra´ci jsem se snazˇil prˇedve´st konkre´tnı´ a u´plne´ rˇesˇenı´ proble´mu˚ soucˇasne´ lokali-
zace a mapova´nı´, spolu s uvedenı´m matematicky´ch vztahu˚, ze ktery´ch je rˇesˇenı´ odvozeno.
Popsa´ny jsou jednotlive´ kroky od zı´ska´nı´, zpracova´nı´ a analy´zy dat z LIDARove´ho skeneru,
prˇes rˇesˇenı´ samostatne´ lokalizace (kdy ma´me dostupnou mapu prostrˇedı´), azˇ po rˇesˇenı´ pro-
ble´mu soucˇasne´ lokalizace a mapova´nı´, prˇi ktere´m se robot pohybuje v nezna´me´m prostrˇedı´.
V dalsˇı´ cˇa´sti jsem uvedl, jak mu˚zˇeme robota naucˇit hleda´nı´ cı´lu˚ a bezpecˇny´ch cest, aby
prozkoumal celou oblast autonomneˇ.
Klı´cˇovy´m prvkem pro samostatnou lokalizaci nebo pro soucˇasnou lokalizaci a mapova´nı´
je hleda´nı´ vy´znacˇny´ch bodu˚ ve skenovany´ch snı´mcı´ch a propojenı´ vza´jemneˇ korespondu-
jı´cı´ch bodu˚ v ra´mci neˇkolika naskenovany´ch snı´mku˚. Pro detekci vy´znacˇny´ch bodu˚ jsem
se zameˇrˇil na rohy, ktere´ jsou tvorˇeny prˇeka´zˇkami ve vnitrˇnı´m prostrˇedı´. Navrhl jsem zpu˚-
sob, jak mu˚zˇeme roh detekovat a jak jeho polohu zprˇesnit. Pro spa´rova´nı´ vy´znacˇny´ch bodu˚
se nejcˇasteˇji pouzˇı´va´ metoda nejblizˇsˇı´ho souseda, ktera´ potrˇebuje, aby byly korespondu-
jı´cı´ body blı´zko sebe. Kvu˚li chyba´m pohybove´ho syste´mu vsˇak tento prˇedpoklad nemusı´
by´t vzˇdy splneˇn. Pro prostrˇedı´, ktere´ obsahuje vı´ce vy´znacˇny´ch bodu˚, jsem navrhl metodu
korespondujı´cı´ch vzda´lenostı´ mezi vy´znacˇny´mi body. Tato metoda nepotrˇebuje, aby byly
korespondujı´cı´ body blı´zko sebe, a neza´lezˇı´ tedy, k jake´ chybeˇ pohybove´ho syste´mu dosˇlo.
Vsˇechny tyto techniky a algoritmy se dajı´ vyuzˇı´t mnoha smeˇry. Jednı´m z nich mu˚zˇe
by´t vy´sˇe zmı´neˇne´ cestova´nı´ vozidlem, bez u´cˇasti cˇloveˇka. Druhy´m mu˚zˇe by´t naprˇı´klad
automaticke´ parkova´nı´ s vozidlem, ve ktere´m nenı´ posa´dka. A pra´veˇ tento druhy´ u´kol
jsem otestoval s robotem Neato XV-15, kdy jsem jej umı´stil do nezna´me´ho prostrˇedı´, ktere´
obsahovalo prˇeka´zˇky a parkovacı´ mı´sto. Nechal jsem robota prozkouma´vat toto nezna´me´
mı´sto a po chvı´li sa´m prˇijel k mı´stu s parkovisˇteˇm. Toto mı´sto spra´vneˇ vyhodnotil jako volne´
parkovacı´ mı´sto a sa´m do neˇj take´ zajel. Po zaparkova´nı´ meˇl zmapovanou prˇiblizˇneˇ polovinu
nezna´me´ oblasti a po tomto u´kolu meˇl robot dojet na mı´sto, ze ktere´ho vyjı´zˇdeˇl. Cestu zpeˇt
si zvolil podle nejkratsˇı´ bezpecˇne´ cesty, tu na´sledoval a dojel tak k mı´stu pocˇa´tecˇnı´ polohy,
cˇı´mzˇ splnil prˇedem urcˇeny´ u´kol.
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A Bresenhamu˚v algoritmus
1 public void bresenhamLine(int x0, int y0, int x1, int y1) {
2 int deltaX = Math.abs(x1 − x0);
3 int deltaY = Math.abs(y1 − y0);
4
5 int stepX = x0 < x1 ? 1 : −1;
6 int stepY = y0 < y1 ? 1 : −1;
7
8 int error = (deltaX > deltaY ? deltaX : −deltaY) / 2;
9
10 while (true) {
11 System.out.println(x + ”, ” + y) ;
12
13 if (x0 == x1 && y0 == y1) {
14 break;
15 }
16
17 int error2 = error ;
18
19 if (error2 > −deltaX) {
20 error −= deltaY;
21 x0 += stepX;
22 }
23
24 if (error2 < deltaY) {
25 error += deltaX;
26 y0 += stepY;
27 }
28 }
29 }
